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RESUMEN

Modelos animales para caracteres con efectos mat@s)
madres no identificadas e informacion incompleta.

La evaluacion genética para caracteres de credionipre-destete requiere
ajustar modelos animales con efectos maternos (MAWBnto la estimacién
paramétrica de la variabilidad como la evaluaci@nggica mediante MAM son
realizadas empleando datos de campo, muchos deu#dss no poseen informacion
completa para todas las variables explicativas rmase Es comin no contar con la
identificacibn de madres (biolégicas y/o receptprade abuelas maternas v,
consecuentemente, de la edad de la madre (EM).desbdema es bien marcado en
razas compuestas como Brangus y Braford que tipokticas para registrar animales
de pedigri “abierto”. Ademas, no existe un conseswme cual es el mejor modelo de
prediccidn, y existen interrogantes sobre la magnide los componentes de
(co)varianza genético-aditivos y ambientales dedefm de evaluacion. La primera
investigacion de esta tesis consistio en la estimamediante métodos bayesianos de
los parametros de dispersion en MAMs con distiestsucturas de (co)varianza, para
datos de peso al destete de animales Angus derpdtlignalisis se caracteriz6 por la
originalidad en los muestreos de las distribucionesrginales posteriores de las
covarianzas genéticas aditivas y de la correlagitre los efectos ambientales maternos
permanentes de una vaca y sus hijas también madoes.el objeto de especificar
correctamente la fraccion aditiva de las (co)va@ancuando se desconocen las madres
y/o abuelas maternas de los animales con datagr@napitulo se desarrollaron MAMs
equivalentes que no requieren alargar los vecibedss valores de cria con madres o
abuelas fantasmas. Finalmente, se desarroll6 urlmadixto que atenta el sesgo por
error de medicion clasico en el efecto EM, e inticmsplines penalizadas y una
estructura de (co)variacion autoregresiva de ortlepara suavizar las covarianzas
residualesEste modelo es apropiado para ajustar datos deakssmmacidos por
transplante embrionario con madres receptoras desitias.

Palabras Clave: Efectos maternos; efectos aditivos de abuela nmetemadres

desconocidas; abuelas maternas desconocidas; |tmatesp embrionarios; edad de
madre incierta; modelos con errores de medicgplines penalizadas; estructuras
autoregresivas de orden 1.
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ABSTRACT

Animal models for maternally affected traits when cams are
unknown and the information incomplete.

Maternal animal models (MAM) are used for the genetaluation of pre-
weaning traits. Both the parametric estimation afiability and the genetic evaluation
under MAM are performed using field data that oftemve maternal explanatory
variables incompletely specified or unspecifiederdfore, lack of identification of the
dam (either the biological, or the foster dam isecaf embryo transplants), of the
maternal grand-dam, and of the age of dam (EM),garee common. The problem is
relevant for the genetic evaluation of composisegh as Brangus or Braford, breeds
that have “open” policies of animal registratiorddkionally, there is no consensus on
which model of prediction is best, and questionstio® magnitude of the additive
genetic covariance and environmental componentthéngenetic evaluation model
arise. The first research chapter of the curresgithconsisted of Bayesian estimation of
dispersion parameters in MAM with different covaca structures, for weaning
weights of pedigreed Angus calves. The originadityhe analysis was in the algorithm
used to sample the additive genetic (co)varianced the correlation between
environmental effects of a cow and those of hergtters, which are also dams
themselves. In another research chapter, equivléis were described for properly
accounting for all additive genetic and environmaérariances when dams or maternal
grand-dams of animals with records are unknown. precedure does not require
enlarging the vector of breeding values with neithese of “phantom” dams, nor with
those of “phantom” maternal grand-dams. Finallyiged animal model was proposed
to alleviate the bias introduced classic measur¢mreor in the effect age of dam, at the
same time that penalizexgpplinesand an autoregressive covariance structure ofr drde
are used to smooth residual covariances. The medglpropriate for fitting data for a
maternally influenced trait, from embryo transfaives with unknown foster dams.

Key words: maternal effects; grand maternal genetic effagignown dams; unknown
grand dams; embryo transfers; unknown age of damasorement error models;
penalized splines.
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Capitulo 1

Introduccion

La evaluacion del mérito genético animal, o0 mapipdamente el valor de
cria, para caracteres de crecimiento y calidacsggees la herramienta de mejoramiento
genético que mayor impacto ha tenido sobre la m@dn de bovinos de carne. Los
modelos de evaluacion para crecimiento pre-destelg@yen efectos maternos. Si bien
las primeras evaluaciones genéticas fueron realizadnediados de la década de 1970-
1980, aun hoy no existe un consenso sobre cual pwjer modelo de prediccion
(Meyer, 1997; Bijma, 2006) y existen interrogantesbre la magnitud de los
componentes de (co)varianza genético aditivos yiemtddes del modelo de evaluacion.
Dichos paradmetros son la varianza aditiva direofg)( la covarianza genética aditiva

entre el valor de cria directo y el valor de criatemo @, , ), Y las varianzas de los
valores de criad’_) y ambiental 62 ) maternas. En muchas ocasiones, las bases de

datos empleadas para estimar estas (co)varianeastadi y maternas no contienen
suficiente informacion para generar estimacionescipas de los parametros de
dispersion, de modo que puedan ser incluidas emsialucion de las ecuaciones de
modelo mixto (Meyer, 1997). En particular, estinoaeis altamente negativas de,

conducen a predicciones con magnitudes contragudstéos valores de cria directo y
materno. En este caso, animales con un alto médéético predicho para la
componente directa tienden a mostrar valores depceidichos por debajo del promedio
para el valor de cria materno. Esto genera suspigatescrédito entre los criadores que
utilizan las predicciones de la evaluacion genéaao herramienta de selecciéon, dado
gue los animales que muestran mayor magnitud pacarhponente aditiva directa del
caracter tienden a ser pobres reproductores paeptlaud materna. Si bien cierta
asociacion genética adversa entre efectos dirgctomternos es aceptada entre los
investigadores (Koch, 1972; Meyer, 1997; Bijma, @0@orrelaciones extremadamente
negativas (por ejemplo, menores-@5) son consideradas con escepticismo tanto por
los criadores como por los técnicos (Meyer, 1997).

Una caracteristica importante del crecimiento pstete es que, tanto la
estimacion paramétrica de la variabilidad comovalieacion genética, son realizadas
con datos de campo donde una fraccion variabl®gleehistros no muestra integridad
de la informacion para todas las variables expliaatmaternales:1) la identificacion de
la madre; 2) la edad de la madre al momento deaideddel caracter. La evaluacién
genética animal empleando modelos mixtos y preglictineal insesgada de minima
varianza (BLUP, Henderson, 1984) se realiza coodali a que las variables
explicativas consideradas como efectos fijos (segad del animal, edad de la madre,
grupo de contemporaneos, etc) sean medidas sin gmoe la matriz de (co)varianzas
de los efectos aleatorios (valores de cria y efeeimbientales permanentes) sean
especificadas correctamente (Henderson, 1984)er8bargo, es comuin que aparezcan
variables explicativas observadas incompletameRt@. ejemplo, el 16% de los
animales en la evaluacion genética del Brangustingeprovienen de vacas con edad
(EM) incierta, sean hembras receptoras de tramgfereembrionaria 0 que gestan su
propio ternero (Cantet, 2005). En consecuenci@tegduce un sesgo en los valores de
cria predichos para los caracteres afectados edaims de terneros hijos de dichas



madres. Por ejemplo, para peso al nacer y al desast predicciones del valor de cria
de los hijos de vaquillonas y vacas viejas tienaleser sesgados hacia abajo vy, los de
vacas adultas estan sobre-predichos. El problenaimrsnas serio si las hembras de
transplante embrionario (TE) son identificadas smgemente, debido a Ila
imposibilidad de diferenciar el nivel genético sige de los animales de TE,
usualmente selectos, con el verdadero efecto Ek& Rmediar tal situacion, existen
metodologias estadisticas que permiten atenuar esfjos cuando las variables
explicativas son medidas con error (Fuller, 198&rr@l, 2005; Buzas et al., 2005).
Dichas técnicas son ampliamente difundidas en iest@gpidemioldgicos, y no han sido
aplicadas en problemas de evaluacién genética Anima

Adicionalmente, en ganado de carne existen cieaizes 0 sub-poblaciones con
politicas “abiertas” para registrar animales, &mificia de lo que ocurre con las razas
britAnicas tradicionales como Angus o Hereford, ddorla inscripcion al libro
genealdgico (herdbook) sélo puede producirse cuardbos padres del animal se
encuentran ya registrados. En las razas de pédigigrto” como Brangus o Braford,
una fraccion importante de animales con datos pn&ri de terneros cuyas madres no
tienen medicion propia para los caracteres mataargke afectados y, ademas, ninguno
de sus padres (los abuelos maternos del ternerala@m) se encuentra identificado.
Como consecuencia de dicho proceso, la evaluactétiga de razas abiertas para
caracteres con efectos maternos sufre de errorespgeificacion dado que, cuando un
individuo con datos posee informacion faltante @aaion con la madre y/o su abuela
materna (Cantet et al., 1992b), la especificaciérladestructura de covarianzas del
modelo es distinta de la covarianza entre parietiiasefectos maternos que postulara
Willham (1963) y que es la especificada en el moadelimal con efectos maternos de
Quaas y Pollak (1980). En tales condiciones, laliptores de los valores de cria
resultantes no son de minima varianza (Hender€#§)1Cuando una fraccion de las
madres de los individuos con datos no esta ideatii, Henderson (1988) observé que
en la varianza del dato individual, el término deor del modelo absorbe los efectos
genéticos y ambientales maternos permanentes \ppanto, la varianza del modelo
no es homoscedastica. Una alternativa frente apestdema es aumentar el vector de
valores de cria agregandole las madres desconooidéantasmas” (Cantet et al.,
1992b) y sumars?  a la varianza del error. Como cada una de las esdfdntasmas

tiene una sola cria, la matriz de covarianzas et es diagonal (Cantet et al., 1992b).
Un problema similar ocurre con las madres receptde los animales nacidos por
transplante embrionario las cuales no son rep@iadtan el agravante de que suelen
estar repetidas entre los registros de un misnablesimiento a lo largo del tiempo. En
esta ultima situacién es imposible especificaraxamente la matriz de (co)varianzas
residuales, aun cuando se incluya en el vectoratteres de cria a los de las madres
receptoras fantasmas. La consecuencia de estasgabHdeacion es la presencia de
covarianza residual en los datos de TE de un esiatiento. Frente a la imposibilidad
de especificar la verdadera estructura de (co)vzais® una alternativa es realizar un
“suavizado” de los residuales para descomponeriasia porcidon correlacionada y otra
homoscedastica, como se desprende del trabajodiondh de Heckman (1986). Estas
técnicas semiparameétricas que permiten relajarpelesto restrictivo acerca de la forma
funcional conocida, se pueden implementar mediantglelos mixtos ysplines
penalizadas (ver el texto de Ruppert et al., 20B8)a formulacion fue utilizada en un
contexto de evaluacibn genética animal con espacifin de grupos de
contemporaneos incierta por Cantet et al. (2005gry,un contexto de evaluacion



genética forestal con residuales correlacionadgscemente por Cappa y Cantet
(2007) y amerita ser analizada para el caso qdes®ibe en este parrafo.

Existen otros modelos alternativos que atenUarakelr\estimado negativo del
parametroo, , , descomponiendo la covarianzas ancestrales eatteesie hijas dentro
de la covariacion genético-ambiental materna. Uasametrizacion relativamente
parsimoniosa, pero exigente en cuanto a requericsate nimero de terneros por vaca
y relaciones de parentesco entre las madres, ds @uintanilla et al. (1999). Estos
autores propusieron una estructura de covarianzeel@cdonada por un proceso
autoregresivo para los efectos ambientales matgrtaggaron reducir el valor negativo
estimado deg, , en una base de datos reales.

Otro modelo con efectos maternos empleado paraatehsesgo y la precision
de las estimaciones dg,_, incluye las interacciones tororodeo, o toro< afio, o toro

x grupo de contemporaneos (Robinson, 1996; Lee ak0l997; Gutiérrez et al.,
2006). La inclusion de alguna de dichas intera@saresultd en un valor estimado de
o con magnitud menos negativa que cuando dichaatt#m era excluida del

AoAm

modelo. La reduccion del valor negativo del pardaméde variable segun el trabajo
pero consistente en direccion: siempre la magmeghtiva deo, , disminuyo en los
trabajos de Robinson (1996); Lee y Pollak (199Guyiérrez et al. (2006). Otro modelo
con efectos maternos alternativo empleado paraebtstimaciones menos negativas
de g, , incluye los valores de cria por la via ancestealadabuela materna (Willham,
1972). Este modelo es sobreparametrizado condrapanentes de covarianza aditivos,
adicionales a los tres del modelo con efectos maseta varianza de los valores de cria
de abuela materna® , la covarianza entre los valores de cria diregtate abuela

maternao, , Yy la covarianza entre los valores de cria materos yle abuela materna
o (Willham, 1972). La estimacién en el modelo deuedd materna es

AmAn

inherentemente compleja, por lo tanto su aplicae®mas reciente (Dodenhoff et al.,
1998, 1999a,b). No existen resultados concluyestbse la magnitud estimada de los
efectos de abuela materna en las estimaciones,de. Por ejemplo, los valores

estimados inicialmente por Dodenhoff et al. (199&) optimistas, en comparacion con
aquellas obtenidas posteriormente (Dodenhoff et E99b). Aparentemente, una
posible diferencia entre las estimaciones se ddhardegridad de la identificacion de
las madres y abuelas maternas en las distintass @smlenhoff et al., 1999b).
Asimismo, pareceria que la magnitud dé es subestimada y que,_, es menos

negativa cuando se excluyen los efectos de abuaierma del modelo (Dodenhoff et
al., 1999b). Es dable esperar diferencias impataeh la precision de las estimaciones
de los componentes de (co)varianza en modelos fBmtos maternos y de abuela
materna, originadas en la cantidad de informacrésgnte en los datos y la integridad
del pedigri (Van Vleck, 1990a; Cantet et al., 1992mdenhoff et al., 1999a,b,
Gutiérrez et al.,, 2006). Ademas, seria problemaseteccionar los “grados de
credibilidad” de la distribucién Wishart invertid®orensen y Gianola, 2002, pagina
574), si se empleasen métodos Bayesianos de egtimdado que existe muy escasa
informacion previa para la varianza aditiva de #bugaterna en comparacion cof ,

y méas adn en relacién con lo que se conoce sobnadaitud deo?, .



En virtud de todo lo expuesto precedentementephbjstivos generales de la
presente tesis son los siguientes:

1) Estimar mediante métodos bayesianos los paraseate dispersion de
modelos animales con efectos maternos empleanderendiés estructuras de
(co)varianza;

2) Desarrollar modelos animales con efectos masergoe especifiquen
completa y correctamente la estructura de (co)vasis aditivas y ambientales, cuando
las madres y las abuelas maternas de los indivichuoslatos no estan identificadas o la
informacion de las hembras sea incompleta (ejenfplegdad de la madre);

Para cumplir con estos objetivos, la tesis estarorgda en cinco capitulos,
incluyendo el presente de naturaleza introduct&mael segundo de ellos se describen
siete formulaciones alternativas al modelo animah @fectos maternos clasico
(Willham, 1963; Quaas y Pollak, 1980) para el pakaestete, combinando efectos
ambientales maternos permanentes correlacionaftaso® aditivos de abuela materna
y/o una interaccion toro x afio. Luego se describsralgoritmos Bayesianos MCMC
gue permiten estimar los parametros de disperséotodos los modelos presentados.
Para el muestreo de la distribucién marginal pastele la covarianza genética aditiva
se describe una distribucion conjugada Wishartrtidae Generalizada (Brown, 2001).
A diferencia de la distribucion Wishart Invertidaualmente empleada en modelos con
efectos maternos o multicaracter (Sorensen y Gaarfl02), la GIW permite utilizar
distintos “grados de credibilidad” para los difeéen componentes de (co)varianza
(Cantet et al., 2004; Munilla y Cantet, 2012), exig distinta confiabilidad de la
informaciona priori y a posteriorj dado su naturaleza conjugada. Adicionalmente, se
describe el muestreo de la correlacion entre lecte$ ambientales maternos
permanentes de una madre y sus hijas, que a ssoreznadres, a partir de una
distribucion normal truncada siguiendo los lineartos de Chib (1993). Este método es
distinto al empleado por Quintanilla et al. (1996uienes utilizaron el algoritmo
Metropolis-Hastings por etapas dentro del muestteoGibbs. Los ocho modelos
presentados se ajustaron a una base de datos atifcarde un rodeo puro de pedigri de
la raza Angus. El capitulo finaliza con el analdét impacto que tiene la inclusion de
los efectos maternos ancestrales y la interacoinx afio sobre la magnitud d@am,

(es decir,o, , expresada como correlacion aditiva), la heredddlitotal (Willham,

1972) y el cambio en el orden del mérito genétiedod animales en evaluacion.

En el capitulo 3, se proponen dos modelos con afattaternos y de abuela
materna equivalentes a los presentados por Will[i&72), Cantet et al. (1992b) y Van
Vleck (1990a), cuando las madres o las abuelasrmaateson desconocidas. A tal
efecto, se emplea un enfoque de “regresion” queafagginalmente propuesto por R.
L. Quaas para la revision del trabajo de Cantat.€1992b). Esta solucién no requiere
agrandar el orden de las ecuaciones a resolvéerarttia de los modelos que incluyen
madres o abuelas fantasmas (Van Vleck, 1990a)lnkémte, los modelos propuestos se
ejemplifican mediante dos ejemplos numeéricos.

En el capitulo 4 se presentan dos soluciones dllggr@a de la evaluacion
genética cuando en los datos de los animales rsapmotransplante embrionario no se
encuentran identificadas las madres receptoragrigrer lugar, se aborda el problema
de la edad de madre incierta mediante la inclug@arrores de medicion clsicos en el
efecto fijo edad de la madre (EM). Se muestra coaregir las ecuaciones de modelo
mixto cuando se presentan errores de medicioncalest es decir, en cualquier



categoria del efecto fijo, y se conocen tanto ldawaa del error de medicion, como la
varianza de la variable bajo estudio medida sioretuego, la metodologia es aplicada
al andlisis de EM para el peso al nacer y al destetvacunos Brangus de Argentina.
Despuésse cuantifica la magnitud de la (co)varianza presen los residuales del peso
al destete para los animales pertenecientes a godao registros de transplantes
embrionarios. Para ello, se emplean técnicas dessibe tiempo equiespaciadas a través
del ajuste dsplinespenalizadas (Cantet et al., 2005). Este enfocuiktdda utilizacion

de la metodologia de Box y Jenkins (1976) parateposmente, implementar un
proceso AR(1) tal como lo proponen Wade y QuaaS83)LEste ultimo procedimiento
simplifica el célculo para la inversién de la matlie covarianzas de una gran base de
datos, y posibilita la resolucion de las ecuaciatesnodelo mixto para la evaluacion
genética.

El capitulo 5 contiene las conclusiones generadda thvestigacion descripta en
los capitulos 2, 3y 4. A su vez, se sefala elifsigdo de los resultados obtenidos, y
las futuras lineas de investigacion.

En lo que respecta a la nomenclatura utilizada Ergo del manuscrito, se
respetaron las siguientes reglas:

» Las matrices se representan mediante letras mdgésdel alfabeto castellano
en negrita e italica 0 mayusculas del alfabetoggrien negrita;

* Los vectores se denotan con letras minusculadfdbketo castellano en negrita,
o en letras del alfabeto griego en negrita;

» Las letras mindsculas tanto del alfabeto casteltaimoo del griego sin negrita y
en cursiva representan escalares;

* | representa a la matriz identidad;

* Oes el vector con todos sus elementos igualesoa cer

e 1les un vector con todos sus elementos iguales a uno;



Capitulo 2

Estimacion Bayesiana en modelos animales con efexto
ancestrales entre madres e hijas para el caracteepo al
destete, en bovinos de carne.

2.1. INTRODUCCION

A pesar de que las evaluaciones genéticas parzt@a@s de crecimiento
predestete en bovinos de carne fueron realizadesieados de la década de 1970-1980,
aun no existe un consenso sobre cual es la maj@me#rizacion de los componentes de
(co)varianza (Bijma, 2006; Munilla Leguizamén y @=tn2010), o cédmo modelar el
efecto del ambiente sobre la magnitud de los coemes de (co)varianza genéticos
aditivos (Speidel et al., 2007), dentro del modatomal con efectos maternos. El
aspecto mas problematico es que la presenciaideaegines altamente negativas de la

correlacion genética directa - materng, () conducen a predicciones contrapuestas de

los valores de cria de cada componente. En taciitn, animales con un alto mérito
genético predicho para la componente directa tien@epresentar valores de cria
predichos por debajo de la media para la expresiaterna del caracter. Esto genera
suspicacia y descrédito entre los criadores qligartilas predicciones de la evaluacion
genética como herramienta de seleccion, dado cuearionales que muestran mayor
magnitud de la componente directa tienden a serepoteproductores en cuanto a
aptitud materna (Willham, 1972; VanVleck et al.8I9Meyer, 1997).

Se han propuesto distintos modelos tedricos parkcax la covarianza entre el
registro del peso al destete de una vaca y el geogienie: 1) la inclusion de un efecto
de abuela materna (Willham, 1972; Doddenhoff et18199a); 2) la consideracién de
una correlacion entre los efectos ambientales maggrermanentes de una madre y sus
hijas (Quintanilla et al., 1999); 3) la inclusida dn efecto aleatorio de interaccién toro
x afio o toro x rodeo (Robinson, 1996; Lee y Polla897), o toro x grupo de
contemporaneos (Gutiérrez et al., 2006). Sin enaharg hay ningln antecedente en la
literatura sobre cdmo estos modelos animales cectaf maternos redistribuyen la
variabilidad aditiva total y la ambiental entre sparametros de dispersion. La
sobreparametrizacion es complicada por el hechp equenuchas ocasiones, las bases
de datos empleadas no contienen suficiente infaémapara estimar todos los
parametros de dispersion (Meyer, 1997). Por lootasit objetivo de este capitulo fue
evaluar en qué medida los modelos de evaluacioitigancon efectos aditivos de
abuela materna (G), o con una matriz de covariadedfo “autoregresivo” entre los
efectos ambientales permanentes de madres empu®emar via materna (E), o con
una interaccion toro x afio (ISY), o con una comtidra de ellos (GE, GSY, ESY,
GESY), redistribuyen la variabilidad aditiva totalreducen la magnitud negativa de

r cuando se los compara con el modelo animal nanvencional (I). Para ello

AoAm !
en este capitulo se describen algoritmos Bayesisi@dC que permitiran estimar los
paradmetros de dispersion de los ocho modelos nost@nesentados, en una informativa
base de datos con terneros Angus.



2.2. MATERIALES Y METODOS
2.2.1.Datos

Para la estimacion de los componentes de (co)waiate los modelos
propuestos, se utilizaron los pesos al destete @D)}erneros Angus de pedigri,
provenientes de un rodeo en la localidad de Pastewreste de la provincia de Buenos
Aires, Argentina. Este archivo estuvo disponiblevetud del convenio marco vigente
entre la empresa Estancias y Cabafia Las Lilas fatlltad de Agronomia de la
Universidad de Buenos Aires (FAUBA). Para el amglise utilizaron 722 registros
de PD, medidos en animales nacidos entre los a&@6$ 4 2008, y una genealogia de
9936 ) animales registrados, hijos de 747 padres y 3d@dres. Hubo ademas 1905
abuelas maternas identificadas. Este punto fu¢ aita hora de elegir el archivo de
datos debido a la necesidad de contar con relaiolee parentesco informativas,
fundamentalmente por via materna, para estimasrgleja estructura de dispersion de
los modelos. La correcta especificacién de la estra de covarianzas para cualquier
individuo con dato requiere que madre (Van Vlecg9da; Cantet et al., 1992b) y
abuela materna (Van Vleck, 1990a; Doddenhoff ¢t1899b) sean conocidas. De otro
modo, el modelo ajustado no explica totalmente ddacion aditiva (Cantet et al.,
1992b). El nimero de vacas con ternero con datugfd) fue 2444. Dado la compleja
particion de la varianza aditiva y ambiental emaies criados con madres receptoras,
se descartaron aquellos registros provenientesndeakes nacidos por transplante
embrionario, como asi también los partos de mallifi PD promedio de todos los
datos fue 205,% 40,3 kg y la edad promedio 19423 dias. En el Cuadro 2.1 se
muestra una descripcion detallada de la estrudiirpedigri. Para conocer en detalle el
manejo y procedimientos de seleccion del rodeouse ponsultar Cantet et. 1993,
2005) y Pruzzo et al. (2003).

Cuadro 2.1.Descripcién del pedigri correspondiente al rodagus.

Pedigri Padres Madres Abuelas Total
Ne de Animales 747 3404 1905 9936
Ne de Progenitores c/ registros de PD 55 1389 607 1444
% de Progenitores c/ registros de PD 7,36 40,80 31,86 14,53
Ne promedio de crias por progenitor 12,54 2,61 4,28

% de progenitores con: 1 cria 31,05 43,00 29,29

2crias 20,08 18,74 13,49
3crias 9,23 12,37 12,02
4 crias 4,56 9,06 10,92
5crias 4,69 6,20 7,35
>5crias 30,39 10,63 26,93

PD = peso al destete; DS = desvio estandar.




2.2.2.Modelos

Los datos se analizaron con ocho modelos anim&#atds, los cuales difieren
unicamente en los efectos aleatorios a ajustaeny/tos supuestos que se asumen de
ellos. Los efectos fijos que se tuvieron en cudosxon el sexo de los animales
(machos, hembras), la edad de la madre (en 5 cl2s& 4, 5 a 8 y, 9 0 mas), los
grupos de contemporaneos (96 niveles) y la edadedeéro, como una covariable
lineal. Para que la matriz de incidenc (e los efectos fijos sea de rango completo,
las soluciones de sexo de las hembra y el Ultimel ie la edad de madre se igualaron
a cero; de esta manera, ran¥dF p = 102. En todos los modelos se tuvieron en cuenta
los valores de cria directos,) y maternos &), los efectos ambientales maternos
permanentesef), ademas del término de errag)( como efectos aleatorios. A los
modelos que ademas se le incluyeron los efectoétigea de abuela maternay,(
Willham, 1972) se los identific6 como G. Se consden dos especificaciones de la
matriz de covarianzas para el veagr a) la estructura clasica con efectos ambientales
maternos permanentes independientes entre si (osobtlelb) la estructura propuesta
por Quintanilla et al. (1999), la cual considera worrelacion X) entre los efectos
ambientales maternos permanentes de una madrehyjasisque a su vez son madres
(modelos E). Para completar el analisis, se tuvouenta, ademas, la interaccion toro x
afo f1, Robinson, 1996) identificada con la sigla SY¢ual contdé con 106X) niveles
en este archivo de datos. Para simplificar la ptas@n, se presentard el modelo mas
general (GESY), que abarca todos los modelos ttestaha ecuacion matricial en
GESY es igual a:

y=Xp+Z,a,+Z,a,+Za+ Ze+ Z ht e [2.1]

dondey es un vector de orden 7229 x 1 con los registnogtiigicos observado¥ es

de orden 7229 x 10B es el vector (102 x 1) de efectos fijos. Las me8Z,, Zn y Zj,
(todas de orden 7229 x 9936) respectivamente oslacik,, an, Y &, cony. La matriz

Z, (7229 x 2444) relaciona a los efectos ambiental@®rnos permanentes (2444 x

1) cony, Zsy es la matriz de incidencia (7229 x 1062) que retecah (1062 x 1) con

y. Finalmenteg, (7229x% 1) es el vector aleatorio de errores. Asumiendotqdas las
relaciones de parentesco son conocidas, las vesialéatorias de la derecha de [2.1]
tienen esperanza y estructura de varianzas y eowas iguales a:

3 | |0 8 Aoy, A0, A0, 0 0 0
am 0 an Ao,.,.. A0i, Ao, 0 0 0
a,|_|0 a, |_| Ao Ao Ac? 0 0 0
E - Var - AOAN AmAN An 2 . 2
€n 0 e, 0 0 0 E, 0%, 0 0 22]
h 0 h 0 0 0 0 I, 0%, 0
1& | |O] &/ | O 0 0 0 0 I, 0%, |

dondeA, de orden (9936 x 9936), es simétrica, positiianidia y es conocida como la
matriz de relaciones aditivas porque contiene flaeciones de parentesco’ entre los
animales a ser evaluados. Henderson (1976) ddéamwlalgoritmo para calcular su
inversa directamente, sin nunca tener que gerferael cual permite considerar la
consanguinidad. Sin embargo, en este trabajo $eougl algoritmo propuesto por
Quaas (1976). Los parametros de dispersién a esfineaon la varianzas aditivas

directa(oio), materna(oim) y de abuela maternéoin); las covarianzas genéticas



entre la componente directa y matel(rtaAoAm), directa y de abuela materr(aAoAn) :
materna y de abuela mater(ia

AmAn

); la varianza de los efectos ambientales maternos
permanentefcém); la correlacion entre los efectos ambientales magepermanentes
de una madre y sus hijas){( la varianza de la interaccion toro x a(io’, ) y, por

ultimo, la varianza del errofs? ). Ahora bien, si escribimos=[4d,, &, &1, ¥

O-,ZAO voAm voAn
definimos G, =| 0., Oin Oam | COMO la matriz de covarianzas aditivas, tenemos
o o o

AoAn AmAn An

entonces que Var) = G, [J A, donde el simbolal representa al producto Kronecker
(o producto directo)Esta estructura Kronecker de la matriz de covaagaditivas G,)

es la que facilita su inversion, dado que permitkzar la férmula explicita de la
inversa de la matriaA (Henderson, 1976; Quaas, 1976), y ha sido la davia amplia
difusion de los modelos animales con efectos maseentre los mejoradores animales.

Siguiendo la presentacién de Quintanilla et al9@9% = {f (A\)}, tal que )| <

1, es una matrizd( x d) de correlaciones entre efectos ambientales nudern
permanentes contribuidos por las madres de losithdis con datos W es un nuevo
parametro que refleja la correlacion entre lostefeambientales maternos permanentes
de una madre y sus hijas (con crias en el arcljjue) se asume constante a través de
las generaciones. La matfizposee elementos diagonales iguales a 1 y, nothéem
iguales aA elevado a una potencia por generacion, o ceroasp de vacas no
relacionadas. De este modo, el paramatitiene cierta “memoria” dado que rescata
informacion de las nietas, bisnietas, y de todasdescendientes de una hembra que
llegan a ser madres. Por ejemplo, iseamadre d¢ que, a su vez es madre. Entonces, la

Cov E@mi, emj) = A oém. A su vez, cuanto menor es la magnitudAdanenor es el

impacto que tendra la informacion mas distante rf@@nilla et al., 1999).
Alternativamente, en el modelo GSY los efectos amaies maternos permanentes se

asumieron independientes, es decir \&gj) € I2444cs§m . En el modelo ESY se asumio

Var(em) = E ., , Se tuvo en cuenta la interaccion toro x afio jger@xcluyeron los

efectos genéticos de abuela materna. En el mo&osk consideraron, tanto a los
efectos ambientales maternos permanentes comoirdetaccién toro x afio, como
niveles independientes. Por Ultimo, los modelos GEE y | son idénticos a GESY,
GSY, ESY y ISY con la excepcidon que no se considdedinteraccion toro x afio.

Cabe destacar que, en contraste con lo que ocomréos modelos con efectos
genéticos de abuela materna (G, GE y GESY), losetosedjue incluyen uUnicamente
efectos maternos (I, E, ISY y ESY) poseen en elovecdos efectos aleatorios en lugar
de tres. Como consecuencia:

2
O-Ao 0-AoAm

Go= ; [2.3]

GAoAm O-Am
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2.2.3.Estimacién Bayesiana de los componente&dearianza

Los parametros de dispersion se estimaron mediamtenfoque Bayesiano
conjugado de modo que, las densidasiori y a posterioripertenezcan a la misma
familia de distribuciones (Robert y Casella 199&ntet et a] 2004). Como en la
seccion anterior, los desarrollos que se preseetanla presente seccion seran

ejemplificados con el modelo GESY. Ademas, definive a@=[p', a',e,', h]]' como

el vector de parametros para dicho modelo. Desdafefjue Bayesiano, la funcién de
verosimilitud de un modelo lineal mixto es la fuirtide densidad de probabilidddp)
del vector de observacioneg €ondicional en los parametros de posici@) § en la
varianza del erro(o;). También es necesario definir las distribucionpg@i de todos

los parametros. Para el peso al destefidpas normah-variada:

yl8.,0;, 0N, (W8, 1,07) [2.4]

En [2.4,W =[ X| Z,| Z,| z| z]| Z]. Sin embargo\ se puede adaptar a cada uno
de los modelos propuestos recordando que en ne galimcluyen los efectos genéticos
de abuela matern@&,) ni la interaccion toro x aﬁoz(sy). Ahora bien, la verosimilitud

de los datos es proporcional a:

p(y16.Gy A, 0%, 0%, 0%) O(az,) exp{—(y - Wez)c,(y - We)} [2.5]

2.2.3.1.Distribuciones a priori

Para el vector de efectos fijos se asumaidoriori, una distribucién normah-
variada con una varianza de gran magnitud, de ndedeflejar un elevado grado de
incertidumbre previo a la observacion de los da®s. consider6 que todos los
elementos del vectoff son variables aleatorias independientes e idénéoten
distribuidas. Por lo tant@ ~ N, (O, K) donde los elementos de la matriz diagdhabn
de magnitud considerablk; & 1F):

p(BIK) D‘ﬁlki : exp{—% ) [ij] [2.6]

Si bien en algunos trabajos se ha propuesto utibzdistribucion uniforme (véase, por
ejemplo, Cantet et al., (1992a), Hobert y Casdl#®6) demostraron que este supuesto
puede conducir a distribuciones posteriores imapPor su parte, de acuerdo a la
teoria genético-cuantitativa (Bulmer, 1985), latrisicion conjunta de los efectos
geneticos aditivos para lapanimales es | A, G, ~ Nig (O, G, O A), dondel es la
dimensién dé5, (3 en este caso). Por lo tanto, su densidad eemional a:

p(alAG,)0|G| 2 ex-2 a( GO A) § [2.7]

A priori la matriz de covarianzas aditivaS,) sigue una densidad Wishart invertida
(IW): G, ~ IW (G, , vg), siendoG, la matriz de hipercovarianzas de orden () y vq los
grados de credibilidad (Sorensen y Gianola 2008, pd). Mas formalmente:
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p(G, 16w, ) 0l G 2" Vx| -2t G ']} [2.8]

A priori se asume para el vector de efectos ambientalesrmoat permanentes una
distribucion normald-variada, con matriz de (co)variaansyém(Quintanilla et al.,

1999) tal quee,, |0§m A ON (0, Eoz,), 0 seaque

p(e, | EA0L) O EI'% exp{—% e, 'E” em} [2.9]

Asimismo,a priori se asume para el vector de interaccion toro x a@odistribucion
normals-variada, con matriz de (co)variandas,, es decir:h|oz, ON(0, 102,). Por
lo tanto:

p(hl1,0%,)0 %) exp{—wlgy h h} [2.10]

Los vectore$, a &, y h se suponerg priori, independientes entre si.

Las varianzaso. ,0., y 0. siguena priori densidades Chi-cuadrado

invertidas ¢ ) escaladas e independientes. Consecuentementedsgee:

(0%, 1V, ,) 0(02,) T exp[“zf} [2.11]

p(o;Y |V5y,s§y) O (va)_[v%y”) ex;{—vzs‘(’;g} [2.12]

p(0% 1vo ) O(0e) x5 2.3
Eo

En [2.11], [2.12] y [2.13], los simbolos® y v con sus respectivos subindices
representan a ldspervarianzasy a losgrados de credibilidadambos parametros de la
Chi-cuadrado invertida. Finalmente, parge asumid@ priori una distribucion normal
truncada, de modo tal quel < A < 1 con una media priori de —0.19 tal como
estimaron Quintanilla et al. (1999).



12

2.2.3.2.Distribuciones a posteriori

Para la estimacidon de los componentes de (co)waiate los modelos
propuestos se utilizd el muestreo de Gibbs. Egjerino requiere las expresiones
exactas de las densidades condicionales posteder&ss parametros a estimar, de las
gue se muestrea en forma iterativa hasta obteselisribuciones marginales (ver, por
ejemplo, el texto de Sorensen y Gianola, 2002)e&te apartado, la atencion se va a
centrar en la presentacion de las distribuciomgsosteriori de los parametros del
modelo GESY.

La distribucion posterior conjunta de todos losapaetros es proporcional a la
verosimilitud y al producto de lalslp correspondientes a las distribuciones a priori
definidas previamente (Zellner, 1971; Box y Tia®/73). En este caso:

p(6.Gy.0%, A.0%,0%, 1Y.Gy & &V, V e Y v ) O
p(y18.0% ) xp(BIK)x p(alG)x p(G Iv, .G)x Pl g N 0% )x  [2.14]

p(0?, Ve )% P(A)x p(h 102,)x p(o’, b ,.8)x Po™, ¥ ... §)

Sea Q el vector de componentes de varianza de los p#m@snde posicion de un
modelo. Por ejemplo para GESY tenemos que:

Q' = I:Gio ’GAoAm 10-,im ’OAoAn 1O-,§n ’GAmAn ’)\ ’Gém ’GéY’Géo ' [2'15]

Sea ademéle_i el vector de parametros de posicion que incluyerigsos elementos

que 6, con excepcion delésimo. Entonces, la distribucion condicioaglosterioride
los vectore$, a, en y h es:

(XX +K™ XZ, XZpm XZ, X7, xzg |
B i B 1| ZoX ZoZgtAMgY ZoZtAMG? ZoZ AR zZ p zyZ sy
2 :é‘o Zn X ZmZotA9r ZnZ o tATeE Z 2 AT ZwZ, ZZ sy
8m 8m ' . , . : . : ' .
a, vaDNp+Iq+d+s én ! ZnX ano+A 1931 Zn Zm'*'A 1932 ann+A 1933 anp an sy
2
& ' ) 1 Oz, '
€m ein Zy, X ZpZg ZyZnm ZyZy ZZ Ey 02E Z L gy
h h Em
- - ’ ’ ’ ’ ’ ’ — 2
Zgy X ZsyZo ZsyZ m ZsZn Zsfp Z 4 s"]lslc—za’
L sy

[2.16]
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-1
gll 912 g13 O-io OAoAm voAn

- 2 . ~ ~ ~ ~
donde|g* O O°|=|0mm Oan Oam | O, Mientras queB, a,, a,, a,, €, Y
931 932 g33 voAn OAmAn O-in

h son las soluciones del sistema de ecuaciones dlmanixto representado en
[2.17]:

[yt -1 ' ' ' ' ' ]
X' X +K XZ0 XZm XZn XZp XZSy R _X,y_
' ' -1 11 ' -1 12 ' -1 13 ' '
zZ/)X  z,z,+A9Y z.z, +A'g® Z.Z +Ag z.7, 27, ; 2
' ' -1 21 ' -1 2 ' -1 23 ' ' 0 o
Z, X ZnZotA g ZnlZntAg ZZ,tA g ZmZp Zn'Zsy ém Zm-y
' ' -1 31 ! -1 32 ! -1 33 ' ' ~ = f
ZnX ZnZo+Ag Zan+Ag ann+A g Zan ZnZsy a, Zny
1] r 1] 1] r -1 Uéo r é Z'y
ZpX ZpZ0 szm szn Zpr+Ed o, szsy m PI
' ' ' ' ' ' -1 0%, L h | _Zsyy_
ZsyX Zsyzo Zsyz m Zsyz n z syz p z s; SS'/'IS %,
[2.17]

Asimismo, las distribuciones condicionabeposterioride los componentes de varianza
2

0., Os, Y O,SON:
p(d%,16,Q,.y)0 (ozm)‘(LzVE"’”] exp{— € E_l;cné: Ven 52} [2.18]
p(oi,16.Q,.y) O (o;)‘(“zv””] GX{W} [2.19]
p(o2,10.0,, vy )0 (o2,) " exp{“zj} [2.20

Las ecuaciones [2.18], [2.19] y [2.20] correspondedistribuciones? escaladas con
grados de credibilidad¥., = d+vg,; U =s+ vy VU, =V +n;y parametros de

escala iguales a

@ =& ET& +Ve, S,

Em VEm + d '
h'h+v_ &
P — sy sy
sy Vey+S Ys [221]

§2 (y _We)l(y_ V\B)+VE082EO

Eo \7
E

0

En forma mas compacta, las citadas distribucioorsguales a
02,18, Q. y 0X " (V.. &)
02,18, 9,y Ox (9,8 [2.22]

o, 16, @,y Ox *(9,,.5,)
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2.2.3.3.Muestreo dé5 utilizando distintos grados de credibilidad

La estimacion Bayesiana de matrices de (co)varsagenéticas se suele realizar
empleando una formulacién conjugada, mediantedtiliicion Wishart invertida. Un
problema con este enfoque es que los grados déitdedl deben ser iguales para
todos los elementos de la matriz. Esto es incoemmicuando la informacion para
ciertos parametros es mayor que para otros. Unpégetie ello es el modelo con efectos
aditivos de abuela materna, donde para estimarianza aditiva por efectos directos la
base de datos suele contener mucha mas informgqu#®para los efectos maternos. A
su vez, estos ultimos poseen mas informacion qefertos de abuela materna (Cantet
y Suérez, 2009; Munilla y Cantet, 2012). Para deBar el muestreo de la densidad
condicional posterior d&,, definiremosS; como

. . QA B AE, Ay
s,=a(g' 0 A)a= g Aa g Aa a Aa [2.23]
a,'Ata, a,'A'a, a' Ay
De este modo, podemos especificar que la matrizcalarianzas aditivas es
proporcional a la distribucién siguiente:

p(Go 16,Q y) 0 |Gb|'£z(v+ q+1+1) exp{—% “[Q)_l( S+ cél)}} [2.24]

La expresion [2.24] es el kernel de una distribnai@ orden x |, Wishart invertida
escalada con grados de credibilidad igual-aq y matriz de escals, + G;'l, gue es

equivalente a escribir:

G,16, O, yOoIw [v+q,(Sg +G* )_1j [2.25]

Para reflejar las diferencias en la incertidumladag varianzas y covarianzas de
los efectos genéticos aditivos, los elementos denddriz Go fueron muestreados
individualmente usando una distribucion Wishartelida Generalizada (GIW, Brown,
2001), segun lo sugerido por Daniels y Pourahm2d0Z). La distribucion GIW se
obtiene a partir de la descomposicion de Bartletuda matriz simétrica y positiva-
definida, y tiene un nimero mayor de hiperparamsefue la Wishart invertida. Sea la
matriz de varianzas y covarianzas genéticas igual a

9. 9. O
gn gl
G = 21 22 3 = [ [226]
0. 0. 0|20 O]
g31 g32 gss

donde 1 indica efectos directos, 2 a los matern®dsylos de abuela materna. Aquii,
es un vector de ordenX1 y G_; una matriz de % 2. Entonces, la descomposicién de
Bartlett deG permite escribiG =T AT ' donde

9. 0 1 0

A= 9, O ng -1 ' T= 11 N [2 ' 27]
0 |: j| - [ :1(911) [glz g13] [(g )_1g12} I 2
O, s gl3 (gu) O
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Mediante la descomposicion de Bartlett y haciensio de las propiedades de la GIW,

guy [922 923} - {(‘:112}(911)'1[912 g, ' se distribuyen siguiendo up& mientras que,
32 g33 gl3

{(gn)‘lgu

(9.)7 0

011, luego se procede a muestregr @pndicional al valor muestreado en.d-uego se
muestrea g condicional a los valores muestreados gdeygy,, Y asi sucesivamente.
Esta formulacion permite usar distintos grados melibilidad para las tres varianzas

aditivas @, o, , 0, )- En la presente tesis, los grados de credibilgadijaron de

Am ?

] sigue una distribucidon normal bivariada. En priftugrar se debe muestrear

modo tal quec’. recibi6 dos veces mas credibilidad qué vy seis veces mas
credibilidad ques’, (v, =30,v, =15yv, =5).

2.2.3.4 Muestreo de\

Para el parametro\, Quintanilla et al. (1999) propusieron utilizar aun
distribuciona priori uniforme: A ~ U (-1, 1). Sin embargo, al obtener la densidad
condicional posterior de este parametro, hallaro@ o fue proporcional a ninguna
distribucion conocida. Dado que el muestreo de §&ielquiere las expresiones exactas
de las densidades condicionales posteriores dpa@netros a estimar, de las que se
muestrea en forma iterativa hasta obtener lasilmlisiones marginales, los autores
recurrieron a un algoritmo de Metrdpolis-Hastings ptapas dentro del muestreo de
Gibbs, descrito en el libro de Tanner (1996). Entiaste, en la presente investigacion
el muestreo se realizd a partir de una distribuoidmmal truncada. Si bien Chib (1993)
es la primera referencia en el tema, Heringstadl.et2003) fueron los primeros en
aplicar este tipo de muestreo en un modelo de ur{thr@shold mod¢glpara datos de
mastitis clinica. En esencia, el método se bagaaditionar el vectoe, eney, = [enp,
enr]’ de modo semejante al vector de valores de crianbelelo animal reducido
(Quaas y Pollak, 1980), en donde los individuofoseconsidera o padres o no-padres
(parents or non-parenfs Ademas, al igual que en el modelo reducido, aslicion
necesaria que los sub-vectores resultantes seesrdds modo que las madres de las
vacas con progenie (agrupadasegp) antecedan a las vacas que no sean madres de

vacas (agrupadas epp). Por lo tanto, la densidad considerada fpéemD, emp\ EJ O

Ny (0, E, oim). En orden de proceder con el algoritmo, el pripaso consiste en
ajustar la siguiente regresion:

ep=ANSe+eE [2.28]

donde la matri5 relaciona los efectos ambientales maternos pemené€,) de una
vaca con los de su madre. El error de regresgnsigue g 0N, (0, | of) con

o’ =(1-A)o”,. La varianza del error de regresién, por su parte, fue muestreada de
la siguiente densidad)(of\em,)\) De'e x/, (Heringstad et gl 2003). Finalmente, el
parametro\ se muestred de la siguiente densidad condiciarsiépor truncada

p( 2| €1 &up 02) ONg (E(V), Var(n)) [2.29]
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con paradmetros

E(A)=(emp'S'Sep) €0'S' & VarM)=(g' S S@) o° [2.30]

Para garantizar que la matkzresultante sea positiva definida, se restringiésglacio
paramétrico de.. Se encontrd, por prueba y error, que cuar@l80 <)\ < -0.01 para
los modelos E y ESY-0.25 <)\ <-0.01 para los modelos GE y GESY, la maEies
positiva definida, es decit > 0. El algoritmo de aceptacién-rechazo que dedfpara
tomar las muestras de la distribucion normal dthlecada fue el propuesto por Robert
(1995).

2.2.3.5.Esquema de muestreo para el algoritmo de GS emm@tim mixto

El algoritmo GS para el modelo [2.1] se desarmdda siguiente manera:

2 O_2
Am ? An !

. . . 2
|. Se asignan valores arbitrarios p@aa, ey, h, 0, , O o o

AoAm ! AoAn !

2
AmAn ! O-Em’

2 2
o A, O, YO,.

Il. Se muestreap, a, eny h apartirdep(6,16,,Q, y) en [2.16].

lll. Se muestrea’ a partir dep(o; 16,Q.,,y ) en [2.20].
IV. Se muestrea?, a partir dep(o, |6, Q,,y ) ([2.18]).
V. Se muestrea a partir dep()\ \ €10 &npr cg) en [2.29], siguiendo a Chib (1993).

VI. Se muestreds, a partir de una distribucion GIV\b(GO|e, Q_i,y) en

[2.25], haciendo uso de la descomposicion de Bartle
VIl.  Se muestrea’, a partir dep(c?, 16, Q,,y ) en[2.19].

Se repiten los pasos Il a VII, en nimero iguahejd de la cadena a generar.

Jensen et al (1994) produjeron una descripcion mas detallada lae
implementacion del muestreo de Gibbs en modelawaes con efectos maternos y
efectos ambientales maternos permanentes quedgpeindientes entre si.

2.2.3.6.Muestreo de Gibbs

El muestreo de Gibbs fue implementado mediantecadana larga de 100,000
ciclos. En consonancia con Geyer (1992), las pasez,000 iteraciones (2%) se
descartaron debido al periodo de calentamidmtion(in), y las restantes se utilizaron
para la estimacion de las densidades marginalésrmres. Los estadisticos posteriores
tales como la media, la mediana, el modo, el dessténdar y el intervalo de alta
densidad posterior al 95% (IADP95) se obtuvieron ebprograma POSTGIBBSF90,
proveniente del paquete BLUPF90 (Misztal et alQZZ0La convergencia de todos los
parametros fue evaluada a través de la observaedos promedios acumulados por
iteracion, y la prueba del estadistico de Gewelavgke, 1992), a través del paquete de
programas Bayesian Output AnalySiéBOA) version 1.1.7 (Smith, 2003, 2007). Todas
las cadenas convergieron con el nimero de iteresiestablecidas. Sin embargo, para
gue el modelo ISY alcance convergencia, se extdadi@ddena a 178000 ciclos. Dado
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lo inédito del ajuste de modelos propuestos, lognamas para las estimaciones fueron
escritos en lenguaje FORTRAN. Por ultimo, con geto de evaluar si hubo un
cambio en el ordenamiento de los animales evalyaéasalcularon los coeficientes por
rangos de Spearman tanto para los valores deicef@a$ como para los maternos, en
cada uno de los ocho modelos bajo estudio.

Con el fin de comparar los parametros de dispeessfimados con las realizadas
por otros autores, los resultados se expresaromemninos de heredabilidades y
correlaciones en lugar de varianzas y correlaciolmes este modo, tenemos las
siguientes parametrizaciones:

2 2 2

2 _ O-/-\0 . 2 _ OAm . 2 _ OAn . r —_ voAm .
h0 - o hm - 2 hﬂ T 2 AoAm ~ 2 2 !
o o o 00O am
[2.31]
2 2
r O-AoAn . - O-AmAn . CZ — oEm . c_ = sy
AoAN > 2 ! AmAn ~ 2> 5 ! T o sy T 5!
209 O pn O o Y

Por otro lado, los estimadores de heredabilidaal {¢f) se calcularon a partir de las
2
estimaciones de los componentes de (co)varianzalada siguiente formulé? :0%
o

donde o”es la varianza fenotipica del modelo o5 es la varianza aditiva total
(Dickerson, 1947). En este casni fue calculada de acuerdo a Willham (1972), quien

establece que para modelos con efectos matefres”’, + 1,50, , + 0,50°, .

2.3. RESULTADOS Y DISCUSION

El esquema de muestreo presentd bajas autocoomtacipara todas las
variables y el el algoritmo de Gibbs convergié déapen todos los casos, con excepcion
de la variablecsy del modelo ISY que requiri6 un nimero mayor deatemes. En el
Cuadro 2.2 se muestran las medias marginales mwstercon sus respectivos desvios
estandares y los IADP95 de los parametros de dispegenéticos y ambientales de los
ocho modelos.
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Cuadro 2.2. Medias marginales posteriores con sus respectiegsias estandares, e intervalos de alta densidsigrips (95% IADP, en paréntesis) para los parémetie dispersion

estimados en los ocho modelos propuestos.

Parametros
2 2 2 2 2 2
Modelos ho hm hn FacAm FaoAn Faman A c Csy Ok, hT
0.16+ 0.02 0.09+ 0.02 —-0.71+ 0.08 0.15+ 0.02 495,99+ 7.34
| * * * * * 0.077
(0.12 - 0.20) (0.05 - 0.14) (-0.86 - —0.52) (0.12 - 0.18) (481.75 - 510.49)
0.19+ 0.00 0.15+ 0.00 —-0.21+ 0.08 -.28+0.03 0.07£0.01 487.31+ 6.56
E * * * * 0.213
(0.18 - 0.20) (0.14 - 0.16) (-0.37 - —0.05) (-0.30 - —0.20) (0.05 - 0.09) (474.57 - 500.32)
0.16+ 0.00 0.13+0.00 0.11+ 0.00 —-0.2% 0.00 0.09+0.10 0.1%£ 0.10 0.07+ 0.00 482.09+6.45
G * * 0.181
(0.15 - 0.17) (0.12 - 0.14) (0.10 - 0.11) (-0.37 - —0.05) (-0.10 - 0.29) (-7.10° - 0.40) (0.06 - 0.09) (469.68 - 494.95)
0.17+0.00 0.13+0.00 0.10+ 0.00 —-0.21+ 0.08 0.10£0.10 0.20+0.11 -0.21+0.04 0.05+ 0.00 483.88+ 6.49
GE * 0.187
(0.16 - 0.18) (0.13 - 0.14) (0.09 - 0.11) (-0.37 - —0.05) (-0.11 - 0.30) (-6.10° - 0.40) (-0.25 - -0.08) (0.03 - 0.06) (471.36 - 496.76)
0.11+0.02 0.08+ 0.02 —-0.63+ 0.13 0.15+ 0.02 0.03+0.01 497.64+ 7.41
ISY * * * * 0.062
(0.06 - 0.17) (0.05 - 0.13) (-0.85 - —0.33) (0.11 - 0.18) (0.01 - 0.05) (483.15 - 512.23)
0.19+ 0.00 0.15+ 0.00 —-0.21+ 0.08 —0.28+ 0.03 0.07+0.01 0.01+0.00 484.68+ 6.64
ESY * * * 0.210
(0.18 - 0.20) (0.14 - 0.16) (-0.37 - —0.05) (-0.30 - —0.20) (0.05 - 0.09) (2.10%-0.03) (471.77 - 497.82)
0.16+ 0.00 0.13+0.00 0.10+£ 0.00 —-0.21+ 0.08 0.10£0.10 0.20+0.11 0.07+ 0.00 0.01+0.00 479.92+ 6.53
GSY * 0.181
(0.15 - 0.17) (0.12 - 0.14) (0.09 - 0.11) (-0.37 - —0.05) (-0.11 - 0.30) (-7.10%- 0.41) (0.06 - 0.09) (1.10%-0.02) (467.25 - 492.78)
0.17+0.00 0.13+0.00 0.10+£ 0.00 —-0.21+ 0.08 0.10£0.10 0.20+ 0.10 —-0.21+ 0.04 0.05+ 0.00 0.01+0.00 481.69+ 6.52
GESY 0.186
(0.16 - 0.18) (0.12 - 0.14) (0.09 - 0.11) (-0.37 - —0.05) (-0.11-0.30) (-0.11 - 0.41) (-0.25 - —0.08) (0.03 - 0.06) (5.10%- 0.02) (469.11 - 494.60)

h02: heredabilidad directdﬁ]: heredabilidad maternénrf: heredabilidad de abuela matermg;, . = correlacion genética directa - matermg,, = correlacion genética directa - de abuela

materna;r, ., = correlacion genética materna — de abuela mat&rracorrelacion entre los efectos ambientales masepermanentes de una madre y sus hifas;fraccion de la varianza

;. . . ., . . ;. . . ., ~ 2 . . . 2
fenotipica debida a los efectos ambientales masepgomanentes;sy = proporcion de la variancia fenotipica que es diela la interaccion toro x afi@,= variancia residualh; =

heredabilidad total;* = parametros que no pertem@tenodelo referido.



19

Las densidades marginales posteriores fueron umilesdy tendieron a ser
simétricas. Soélo los parametrdsy csy presentaron densidades marginales posteriores
asimétricas (véase Figuras 2.1 y 2.2). Sin embalago que en todos casos las medias,
las medianas y los modos marginales posterioresritmilares, en el Cuadro 2.2 solo

se informan las medias posteriores. Los IADP95odephrametrody’, h2, h?, raoam,

Faman, A, C Csy Y 02, no incluyen el cero. Estos resultados sugierenniuguno de
esos parametros es nulo. En los ocho modelos ystem&mente las estimaciones de
h? fueron mas grandes qui’ y estas Gltimas, a su vez, mayores dife Las

estimaciones obtenidas estuvieron en el rangoIea0.19 pard?, 0.08 a 0.15 para
h?, y 0.10 a 0.11 par&’. En un subarchivo de 935 registros de esta misma te

datos, Cantet et .a(1993) estimarorh’= 0.12 y h>= 0.03, mediante el método de
estimacion de Méxima Verosimilitud Restringida (REMPatterson y Thompson,
1971). Adicionalmente, Dodenhoff et £1999a) encontraron valores Hg= 0.22,h’ =

0.11, y h’= 0.06 en un rodeo Angus empleando REML. En lagmiesinvestigacion,

las estimaciones que presentaron mayor magnituad ifay h’ fueron observadas en

los modelos E y ESY, mientras que en ISY se enamrirlas estimaciones para ambos
parametros de menor magnitud (ver discusiongg, mas adelante). Las estimaciones

de h? de los modelos E, G y GE son mayores a las estisnaajo el modelo materno |,

mientras que lo opuesto ocurre con el parantrel valor mas alto se encontré en los
modelos | e ISY. Estos resultados son coincideooeslos trabajos de Meyer (1992),
Robinson (1996), Dodenhoff et al. (1998), Quintandt al. (1999) e Iwaisaki et.al

(2005), y sugieren que bajo el modelo materno aativeal (modelo 1) lah’ esta
subestimada ¢* sobreestimado. Finalmente, se debe indicar quealoses estimados
de o2, de los ocho modelos fueron similares.
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Figura 2.1. Distribuciones marginales posteriores de la caciéh entre los efectos
ambientales maternos permanentes madreA)ijdg los modelos E, ESY, GE y GESY.

Modelo E
175
N= 98,000
150 Media= 0276
125 Mediana=  -0.291
Modo = —0.285
100 DS= 0.027
075
050
025
000 1) ‘
308 232 - 156 - 80 - 004
3
Modelo GE
10
N- 98,000
Modia = -10.206
08 Mediana=  —0.242
Modo - —0.221
06 DS - 0043
- 260 -.108 - 130 - 062 006
A

Modelo ESY

175
- N- 98.000
150 Media= - 0.276
_ Mediana— - 0.291
125 Moda—  —0.285
DS = 0.027
100
073
050
025
-.308 -.232 -.136 - 080 - 004
I
Modelo GESY
10
N 98.000
Media — —0.206
08 Mediana— —-0.242
Modo = —0.221
06 Ds - 0.043

So62 006

266 -198  -.130



21

Figura 2.2. Distribuciones marginales posteriores de la prdparae la variancia
fenotipica que es debida a la interaccién toro & (@8,) en los modelos ISY, ESY,
GSY y GESY.
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Como era de esperar, los signos de las estimacideesaam fueron
consistentemente negativos para todos los modglstgdos. En aquellos modelos que
consideran los efectos aditivos de abuela matefnasg asumen que los efectos
ambientales maternos permanentes no son indepe&sligh G, GE, ESY, y GESY),
las magnitudes de las estimacionesdgn fueron tres veces menores que en el modelo
materno convencional(+0.21 vs -0.71). La inclusion de la interaccion toxcafio en
ISY redujo la magnitud negativa dg,am en 0.08 unidades, pero disminuy6 también la

heredabilidad directahf) y la materna ). En cambio, los modelos que incluyeron la

correlacion entre los efectos ambientales matepgogianentes de una madre y sus
hijas, o los efectos aditivos de abuela maternadé@ies E y G), no solo redujeron la
magnitud negativa dew,am €n 0.50 unidades, sino que ademas produjeronastines

mas favorables di&’ y h?.
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2.3.1.Efectos aditivos de abuela materna

Los valores estimados d€ sugieren que los efectos aditivos de abuela matern
existen, y son importantes, para el caracter pedestete de este rodeo Angus. Bajo el
modelo G, los valores d& y raoam fueron 0.04 y 0.50 unidades superiores, mientras

que h? result6 igual, respecto las estimaciones obteridasel modelo I. Por su parte,

Dodenhoff et al (1998, 1999a,b) intentaron estimar los nueve compes de
(co)varianzas en el modelo de abuela materna peskempor Willham (1972) el cual
incluye los efectos aditivos y ambientales permtegerde abuela materna (como
primera generalizacibn a otro tipo de antecesoren),distintas bases de datos
provenientes de razas puras y compuestas medi&i. Risando un algoritmo de
Average InformationDada la complejidad del modelo, la convergen@la se alcanzé
en ocho de las doce bases de datos analizadagxCepcion de una linea selecta de la
raza Hereford para el caracter peso al afio (Dodkeahal., 1998), las estimaciones de
I'noam Para peso al destete en los modelos de abuelanadteron en todos los casos,
menos negativas que aquellas estimaciones obterbdgs el modelo materno
convencional. Contrariamente a lo esperado porh@fill (1972), las estimaciones de
raman de la presente tesis fueron positivas en los ecuasos estudiados. Sin embargo,
los resultados aqui obtenidos fueron consistermesodos los modelos con efectos
aditivos de abuela materna (ver Cuadro 2.2, modebBsGSY y GESY). Finalmente,
los IADP95 del parametmoan incluyen al cero, indicando que en este archivdates

su efecto es poco apreciable. Particularmente, restdtado coincide con Willham
(1972) quién expreso sus dudas con respecto aidtemsia de correlacion entre los

efectos directos y los de abuela materna. La hbiledted total (h?) en el modelo G fue

mayor a la del | debido a la magnitud menos negaterla covariancia entre los efectos
directos y los maternoss4,am). La misma situacion se presentd en el modelo E. A
diferencia de Dodenhoff et al. (1998, 1999a,b)ajaktarse los efectos genéticos de
abuela materna no se encontraron problemas camieergencia de los pardmetros. Es
factible que la mejora en la performance de lagrasl de la presente investigacion no
haya sido debida al uso de otro método de estimasido a la estructura de los datos:
el numero de madres y abuelas maternas con regisipo, el nUmero de crias por
madre, el nUmero de generaciones en las que straegh los datos y las relaciones de
parentesco de los animales, fundamentalmente @ormdterna (Gerstmayr, 1992;
Maniatis y Pollot, 2003). En la presente tesis gr@laron los efectos ambientales
permanentes de abuela materna para evitar la eacesbreparametrizacion de los
modelos

2.3.2.Modelos con efectos ambientales

Al ajustar el modelo ISY, las estimacionesltfey h’ fueron menores Yaoam

fue 0.08 unidades mayor (menos negativa), comparadn las estimaciones de los
mismos parametros obtenidas con el modelo |, emco@Encia con la investigacion de

Dodenhoff et al. (1999b). Es posible que esta reidncen h’ y I se deba al hecho
que la interaccion tore afio captura parte de la variabilidad asociadd ay o’ . Asi,

la correlacion entre los valores muestreadosrigey GZY fue la de mayor magnitud y
de signo negativf-0.58 en ISY). El confundimiento entcef\o y 0; fue mas evidente
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al intentar ajustarse (sin éxito) la interacciomoto< afio con una estructura de
covarianzas que consideraba las relaciones adentis toros. Bajo estas condiciones,

of\o (y por endeh?) tendi6 a cero. Como era de esperar, las estimegidec’ no

estuvieron afectadas por la inclusion de la int@éactorox afio. Al incluir un efecto
aleatorio de toro x cabafia en animales Angus emaS@aschnagel et al. (1999)
obtuvieron resultados similares a los aqui obs@wsata variancia de la interaccion
toro x afio representd entre 1 y 3 % de la varianza feioaten esta base de datos. Por
su parte, Lee y Pollak (1997) reportamgn= 0.03 en terneros Simmental, y Dodenhoff
et al. (1999b) estimaron valores g variables entre 0.02 a 0.10 en razas diversas. La

estimacion deh’ proveniente del modelo ISY fue la de menor maghigugiriendo

gue no es necesario ajustar al modelo la interadoi®@ x afio; particularmente cuando
los efectos aditivos de abuela materna (G) o lecte$§ ambientales maternos
permanentes correlacionados (E), ya se encuengatnoddel modelo. En este punto
debe destacarse que el presente analisis utilios gaovenientes de un Unico rodeo.
Por ello, resultd imposible ajustar la interaccioro x rodeo y, posteriormente, medir
su impacto sobre la estimacion de los parametriobie8 es factible que los efectos
causantes de la interaccion toro x aflo sean distide aquellos que originan la
interaccion toro x rodeo (por ejemplo, los efectgsnéticos no aditivos), no
necesariamente ambos tipos de interacciones libdign la variancia genética de

manera similar. Sin embargo, como la varianciaeetairos explica un cuarto dg,_, es

dable esperar que la inclusién de una interacai@nimyvolucre a los toros disminuya de
algun modo la variancia aditiva.

El antagonismo ambiental entre los pesos al ded&eteacas y los de sus hijas
que luego se transforman en madres, se evidenciEstimaciones de\ negativas,
coincidentemente con las otras dos estimacionegagre0.05 (Cantet et al., 1988) y
—0.20 (Quintanilla et al., 1999). En el presenteudist las medias posteriores de
fueron-0.28 = 0.03 en los modelos E y ESY,+40.21+ 0.03 en los modelos GE y
GESY. Aungue para los cuatro modelos involucran@olas densidades posteriores de
A no fueron simétricas, las medianas y los modogimales posteriores presentaron
valores muy similares a las medias marginales posts. Las estimaciones ddueron
consistentemente negativas y en el range@25 a—0.30 para todos los modelos (ver
Figura 2.1). Para peso al destete, estos resuladmen interpretarse como evidencias
de una relacion negativa entre los efectos ambéntaaternos permanentes de dos
generaciones consecutivas de madres. Por su phdealizar datos de la raza Bruna
dels Pirineus, Quintanilla et al. (1999) estimaforen —0,19+ 0.28 (media de la
distribucion posterior y desvio estandar; modal5)0, También encontraron que al
asumir independencia entre los efectos ambientaleternos permanentes de dos
generaciones consecutivas se producen estimacsasgadas de los componentes de
(co)varianza. Bajo el mismo modelo, Iwaisaki e{2005) estimaron los parametros de
dispersiéon mediante un algoritmo REML “modificaderi el que la verosimilitud era
calculada para una serie de valores determinadas(de 0, -0.10,-0.20,-0.30). Se
hall6 que, a medida que el valorXxise hacia mas negativiaoam se reducia de0.25 a
-0.17 en Gelbvieh, y de0.59 a-0.52en Limousin. Ademas, encontraron en ambas
razas que la funcion de verosimilitud restringida enaximizada con un valor del
parametro de -0,20.
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2.3.3.Modelos que combinan efectos genéticos de abudkrmaay efectos ambientales

Al comparar de a pares modelos que diferian Unintanen la presencia de la
interaccion toro x afio (E y ESY, G y GSY, GE y GBS¥e observaron medias
marginales posteriores idénticas. Consecuenteménteariabilidad asociada con la
interaccion toro x afio fue explicada por los efecncestrales ambientales maternos (E), por
los efectos aditivos de abuela materna (G), o pubos (GE). Cuando se ajustd la
interaccion toro x afio simultaneamente con los tefecambientales maternos
permanentes (modelo ESY) y los valores de criebdela materna (modelo GESY), las
medias marginales posterioresade presentaron formas irregulares comparadas con la
densidad marginal posterior dey en ISY (Figura 2.2). Esto sugiere que la estractur
de datos no posee informacion suficiente para astitbdos los parametros de
dispersion de modo preciso. Alternativamente, lguid 2.2 sugiere una falta de
informacion parasy cuando\ estd incluido en el modelo. Por lo tanto, paraemp es
necesario en estos datos incluir una estructuraogtarianzas ancestral para efectos
ambientales maternos permanentes combinados éotetaccion toro x afio, dado que
ambos efectos aleatorios se encuentran compitipodia informacion. Mas adn, por si
misma la interaccion toro x afio no parece teneraatgpalguno en la reduccion de la
magnitud de aoam.

2.3.4.Correlaciones de Spearman entre los valores depnédichos

En el Cuadro 2.3 se muestran las correlacionesapgos de Spearman entre los
valores de cria predichos de los ocho modelosaajast

Cuadro 2.3. Coeficientes de correlacion por rangos de Speacabulados entre los
valores de cria directos (encima de la diagonabnyre los valores de cria maternos
(debajo de la diagonal) de los ocho modelos ansnaie@puestos.

Modelos [ E G GE ISY ESY GSY GESY

I 1 0.965 0.972 0.971 0.985 0.960 0.958 0.968
0854 1 0.995 0.996 0.941 0.998 0.986 0.995
G 0.851 0.976 1 0.999 0.950 0.993 0.990 0.998
GE 0.845 0.978 0.999 1  0.948 0.994 0.990 0.998
ISY 0.965 0.922 0.918 0913 1 0.943 0.952 0.950
ESY 0.842 0.999 0.9/5 0977 0.920 1 0.990 0.996
GSY 0.818 0.968 0.992 0.991 0.910 0.972 1 0.994
GESY 0.835 0.976 0.998 0.999 0.911 0.977 0.994 1
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En todos los casos, las correlaciones de Spearma@ ks valores de cria
directos fueron mayores a 0.94, evidenciando lareuis de diferencias significativas
entre los ordenes de mérito obtenidos con losndisti modelos. Al considerar las
correlaciones de Spearman entre los valores denatiernos, se encontraron diferencias
en el ranking de los animales entre el modelodl ({¢Y) con el resto. Sin embargo, las
correlaciones de Spearman entre E, G, GE, ESY, ?:GESY no difirieron entre ellas.
Estos resultados sugieren que en el caso de losesalle cria maternos, considerar la
correlacion entre los efectos ambientales matepsosianentes de dos generaciones
adyacentes )\), el efecto genético de abuela mater(@), o ambos efectos

simultdneamente, tendria un efecto similar en laaluaciones genéticas de los
animales.

2.3.5.Recuperacion de la variacion aditiva total en losdelos con efectos maternos

La ultima columna del Cuadro 2.2 muestra los valaleh? para cada modelo.

Las estimaciones de los modelos E, G, GE, ESY, GS3ESY fueron mayores a
aquellas de los modelos | e ISY, basicamente dedbidomagnitud menos negativa del
parametraaoam. LOS modelos E y ESY recuperaron la mayor progordie la varianza
aditiva total

2.3.6.Topicos algoritmicos y de convergencia

Un tema a destacar es la eficacia del muestrapaad, el cual permitié obtener
estimaciones de los parametros de dispersién deolmplejos modelos maternos con
efectos ancestrales. Digno de mencion es el moesige/idual con distintos grados de
credibilidad de los componentes de (co)varianzévadi a través de la distribucion
GIW, y el muestreo dg mediante el uso del algoritmo de Chib (1993). tangrentaja
de este Ultimo es que no es necesario recurritgakiBmo Metropolis-Hastings por
etapas dentro del muestreo de Gibbs, tal como preqmun originalmente Quintanilla et
al. (1999) para el modelo E.

2.3.7.General

El objetivo de esta investigacion fue detectar cugéitre modelos
sobreparametrizados induce una menor magnitud a&dinderaoam pero con las

mayores estimaciones posibles bg y h?. Tal como se discutié en los apartados
anteriores, la inclusion de la interaccion toroi @omo un efecto aleatorio adicional
en el modelo, produce una reduccién en las estinasideh? y h? con una ligera

disminucién en la magnitud dg,am. Por lo tanto, fue més ventajoso incluir, o bies |
efectos genéticos de abuela materna, o bien coasidecorrelacion entre los efectos
ambientales maternos permanentes de madres y gas Hhituras madres.
Probablemente, estos dos efectos son un refleja ddacion negativa que se observa
entre el registro fenotipico de peso al desteterdemadre y los de su progenie para el
mismo caracter (Kress y Burfening, 1972; Johnssbfosant, 1984). En consecuencia,
vacas que son expuestas a altos niveles de alio@mtan etapas tempranas de su
crecimiento ven comprometida su futura habilidadtemma, a pesar de ser
genéticamente superiores, por tener menor productgdeche producto del exceso de
tejido graso en sus ubres (sindrome de la “ubreasada”). Este fenbmeno puede ser
analizado desde dos puntos de vista distintos.riflepo de ellos, como un efecto
genético aditivo de abuela materna (Willham, 19f2gsentado aqui dentro de los
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modelos G, GE, GSY, y GESY. El segundo enfoque ledeeun efecto aleatorio
ambiental recursivo que se va transmitiendo de rgei® en generacion, por via
materna (Quintanilla et al., 1999), reflejado aguilos modelos E, GE, ESY y GESY.
De este modo, una abuela materna con capacidad®supe amamantar sobrealimenta
a su hija, afectando la futura habilidad maternaesta Ultima hembra a futuro. Sin
embargo, la nieta de la primera vaca, a su vez paesentar una mayor habilidad
materna, y, asi sucesivamente se observa unaaaitéanentre generaciones. Dado que
en el presente analisis la inclusion Xdémodelo E) resulté en una estimacidn menos

negativa deaoam CON las mayores estimaciones lfey h’, y que el modelo materno

con efectos genéticos de abuela materna (G) inctana® nimero de valores de cria a
predecir, es recomendable el uso de E para mdgwanodelos de evaluacion genética
actual para el caracter peso al destete. Por afte,este ajuste se realiza con escaso
esfuerzo computacional adicional, en comparaciam e€oque debe realizarse para
ajustar el MAM tradicional.

La covarianza madre-hijo (Koch 1972; Willham 19F8ulley y Lefort 1978; y
Bijma 2006) es igual a:
cov(0,D =, ¢, +-0,,, +,0,+0 [2.32]

Am EoEm

El dltimo término,o, . , representa “la covarianza ambiental entre lostegedirectos

de una madre, expresados en su propio fenotipd, efeeto materno de la madre,
expresado en el fenotipo de su cria” (Bijma, 2@@@jina 801). Contrariamente a lo que
ocurre con la inclusion de en las ecuaciones del modelo mixto, donde se plioi

GZm en todas las posiciones que relacionan al registrotipico de la madre con sus

E

hijas que luego seran madres, la covariamza debe incluirse en todas las posiciones

gue relacionan el registro de una madre con lassdig toda su progenie, tanto hembras
como machos. Bijma (2006) observo que “las covaaarambientales entre las madres
y sus crias tienden a ser un fendbmeno generaligar de un “caso especial, como lo es
el sindrome de la ubre engrasada en bovinos de’cakin mas, la naturaleza del

proceso puede ser distinta en especies pluriparses lss compara con las especies

uniparas. En la investigacion actual, _ fue asumido igual a cero dado que en este

archivo de datos hay un elevado nimero de vacasnégmnde una cria con registro
fenotipico. En consecuencia, la covarianza enterrer €,) y los efectos ambientales
maternos permanentes tendria una estructura muple@nno pudiéndose utilizar la
metodologia propuesta por Bijma (2006). Recienteéedviunilla Leguizamén y Cantet

(2010) estimaroro___en esta misma base de datos de la raza Angus.
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Capitulo 3

Modelos animales con efectos maternos o de abuelaterna
equivalentes, cuando las madres y/o las abuelas reatas son
desconocidas.

3.1. INTRODUCCION

En ganado de carne existen ciertas razas o subgiohés con politicas
“abiertas” para registrar animales, a diferencidadeazas britanicas tradicionales como
Angus o Hereford, donde la inscripcion al libro galdgico (herdbook) solo puede
producirse cuando ambos padres del animal se enaoera registrados. En las razas
de pedigri “abierto”, una fraccién importante démaales con datos poseen madres que
no tienen medicion propia para los caracteres mateente afectados y, ademas,
ninguno de sus padres (los abuelos maternos deidacon dato) se encuentra
identificado. Como consecuencia de dicho procescgvialuacion genética de razas
abiertas para caracteres con efectos maternos deifezrores de especificacion, dado
que cuando un individuo con datos posee informaftiante en relacion con la madre
y/o su abuela materna (Cantet et al., 1992b), fedfécacion de la estructura de
covarianzas del modelo es distinta de la covariang@ parientes con efectos maternos
tal como la postulara Willham (1963) y fuera inaogda en el modelo animal por
Quaas y Pollak (1980). En tales condiciones, laliptores de los valores de cria
resultantes no son de minima varianza (Hender$aib)1

Cuando un individuo con datos para un caractettadecmaternalmente tiene
madre y/o abuela materna desconocidas, existantdsimaneras de escribir el modelo
de evaluacion para conseguir la especificacionpigda de la estructura de covarianzas
(Cantet et al., 1992b). Utilizar una u otra depeadke las dificultades para calcular la
matriz residual del modelo. Cuando la matriz deacewzas de un modelo animal con
efectos indirectos (maternos y/o de abuela materm&s especificada correctamente, el
modelo ajustado no explica totalmente la variaaditiva (Cantet et al., 1992b), y
muchas covarianzas entre individuos no resultanlégua las que se obtienen con el
modelo de Willham (1972, férmula [2]). Este prob&ess generalmente ignorado. Dado
que para cualquier individuo con datos la matrizcdearianzas se puede especificar
correctamente incluyendo la madre (Van Vleck, 199@mtet et al., 1992b) y la abuela
materna (Van Vleck, 1990a) en el vector de valoeesria, en caso que una, la otra o
ambas sean desconocidas, pueden incluirse comadunds “fantasmas” (Van Vleck,
1990a; Cantet et al., 1992b). Sin embargo, mediesti@ implementacion aumenta el
namero de soluciones en el vector de valores @eecriuna cantidad igual a dos veces
el numero de individuos fantasmas. Existen razaslelda fraccion de animales con
madre desconocida, o cuyas madres poseen esactidicano estan emparentadas con
cualquier otro individuo en el pedigri (posiblemeepor ser sus padres desconocidos),
es elevada y a veces superior a un 30% del arcevdatos. En dichas condiciones,
incluir madres y/o abuelas fantasmas en el veces una solucion computacionalmente
inconveniente. Con el objeto de especificar coarmente la matriz de covarianzas de
modelos animales con efectos maternos y/o de amegierna cuando la madre y/o la
abuela materna no se encuentran identificadas,| @nesente capitulo se proponen
modelos equivalentes alternativos a los presentaologan Vleck (1990a), Cantet et al.
(1992hb) y Dodenhoff et al. (1998, 1999 a,b). Cuasldeector de observaciones tiene el
mismo valor esperado y la misma matriz de (co)wadaa ambos modelos son
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equivalentes (Henderson, 1985), si bien en gene@be ellos tiene mayor facilidad de
computo para ser ajustado que el otro.

3.2. ESPECIFICACION DE LA COVARIANZA ADITIVA PARA R EGISTROS
DONDE LAS MADRES SON DESCONOCIDAS

Para especificar correctamente la porcion aditiea las varianzas y las
covarianzas cuando faltan datos de las madres, ieme&r que agregar una madre
desconocida al pedigri en el modelo con efectoemas, R. L. Quaas a principio de
los afios 90, y en un intercambio epistolar con. . Cantet, sugirié expresar el valor
de cria materno de una hembra desconocida cuyotigije un registro, como una
funcién lineal del valor de cria de su progenie [fiplicado por 2/3) y del padre de la
cria (multiplicado por-1/3). Si el padre del animal es también descongeidimnces el
valor de cria materno de la hembra es reemplazaddapmitad del valor de cria
materno de la progenie. Notese que estas solucevies tener que agregar en los
vectores de valores de cria aquellos relacionadwos las madres “fantasmas”. A
continuacion se reproducird la demostracion sobranbagnitud de los valores de
reemplazo (2/3 y1/3) realizada por R. J. C. Cantet a partir dedéamide R. L. Quaas.

Se desea obtener la prediccion BLUBegt Lineal Unbiased Predictipn
predictor insesgado de minima varianza, Henders®84) del valor de cria de Ja
ésima madre no identificada, en funcion de los B&d® individua y de su padrk de
modo tal que

BLUP (&) = by BLUP (&) + b, BLUP (@) [3.1]

Los escalareby y b son los “coeficientes de regresion” de los BLajPy BLUP(@),
respectivamente, en el BLU¥)Y Ahora se demostrara que, cuando el p&dre esta
emparentado con la madrg en ausencia de consanguinidakds =-1/3 yb; = 2/3.

El BLUP es el estimador de la esperanza condicidedh variable aleatoria
con respecto a la variable aleatotj& igual a (Henderson, 1984)

BLUP (u) = E(u|x) = cov(u,) [ va( ¥]" BLUR( [3.2]

En nuestro casa, = a;, y X = [a, &]’, por lo tanto:

BLUP(a) :cov{aj [gﬂ [Var[gfﬂﬂ[%}:[q b,][%}

donde el simbolo ”~ indica BLUP de la variable algat Ahora bien, por la teoria de la
covarianza entre parientes en un modelo aditivepas indicar que:

cov[a}. ,[ZTH:[%%J [3.3]
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Como en capitulos anteriores;  es la varianza aditiva por efectos directos. Cpe®

una madre desconocida, debemos asumir que nonegtaentada con el padkepor lo
cual covg;, a) = 0. Asimismo

al [ 14F  3(1+F)
Var = o’
1
2

a (1+F) 1

La inversa de esta matriz es:

N (1+R) -5 (1+R) " —{2—(“&)}

{Var[akﬂ =i2 [ -1} 2 [3.4]
a o, _|:2_(1+Fk):| L
2 [1—% (1+ Fk)]
Premultiplicando [3.4] con [3.3], tenemos que:
a1 _(11 Fo)] -1
1 —: (R [3 - Fk]

[%} = cov[a] [%ﬂ Var[aaﬂ = N =, [3.5]

2[1—;(1+ Fk)} [3-F]

Cuando el padre del individuo no es consanguiiaeo0; por lo tanto la expresion [3.5]
resulta igual a:

b 3
Al ser aplicada en [3.1], esta solucion producemrcds
~ — 2 ~ ~
4=38-:3 [3.6]
A pesar de que la expresion [3.6] permite espexificorrectamente todas las
(co)varianzas aditivas en los datos de individunmssus madres no identificadas, existe

una fraccion de la varianza aditiva que no es eagh por el modelo cuando la
ecuacion del modelo animal con efectos maternggues a:

ik =X BHag +3a, —3au TE, [3.7]
Esto se debe a que:
Var(yijk) = Var(a, +3 8, ~3au +€q)

= Var(a, ) + Var(2a,;) + Var(-3a, ) + Va(e ) + 2cof a;.2 8, ) + 2cof g, -1 a, )+ 2cd? a, -3 a)
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_ 2 4 2 1 2 2 2 1)1 2 111 2
- O-Ao + §0-Am +§O-Am + 0-Eo + z(g)voAm + 2(_§)§O-A0Am + 2(5)(_§)§0Am

N

2 4 2 1 2 2 4 1 2
GAD +§ c)-Am +§ o-Am +0Eo +§ o _730-A0Am _§0Am

AoAm

— 2 4 1 2|2 4 1 2
=0, +|:§+§_§}Om +|:§_§:|0Aom +OE0
2 1

=0, +; 0. +0,, +0: [3.8]

Ao 3 AoAm Eo

En consecuencia, es necesario agregar a la vamghzaror la fraccion de la varianza
aditiva no contemplada por el modelo [3.7]. En estso0, al error puro se le debe

. . 2 2 2 - . .
ad|C|onar§cyAm + 0’ , resultando la varianza dg; igual a:

Var(soi) :O-io +§ O-f\m + O-Em [3'9]

Cuando ambos padres son desconocidos, en cambapelde cria materno de
la hembrg se reemplaza por el valor de cria de su progenie

1
=7 8ni [3.10]
y la ecuacion del animal (Quaas, 1992) es igual a:

Vi =% B+ & +*12‘5‘mi tEg [3.11]

Al tomar el operador varianza en [3.11], tenemos:
Var(yijk ) = Var(aoi)+ Var(% Shi )+ Var(sd ) +2 CO\( % ’% am)

— 2 ;1.2 2 1
_0A0+ 40Am+0Eo+2(§)0AoAm

=0, +10, +0.+0, [3.12]

Por lo tanto, en este caso, al error puro se le delicionar® o +o? , resultando

entonces la varianza dg; igual a:

Var(e,; ) =0 +202 +0l [3.13]
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La ponderacién damj surge de:

b:cov(a,.,a].)zlof\O 1

Var@) 20;, 2

Dicha expresion es la que explica la inclusionwdgbr de cria materno del individuo
dentro del modelo para su propio registro fenosipic

A continuacién se presenta un pequefio ejemplo nomépn el objetivo de
evidenciar la equivalencia entre el modelo propugsir R. L. Quaas y el MAM
convencional.

3.2.1.Ejemplo numérico

Tomando los nameros por individuos conocidos yléasms por desconocidos,
suponga el siguiente pedigri:

a¥
!
b ¢ 18 c?
U U U U
4% 23 34 57
0 0 0 0
6% 79

Asumiremos ahora que los individuos 1, 2, 3, 6po3een registros fenotipicos para el
caracter peso al destete, siendo estos datos sgaalg =[150 133 128 146 12f,

respectivamente. Las madres a, b y ¢ son indiviiaméasmas” (Van Vleck, 1990a).
Se considera la edad al destete, expresada encdias, el Unico efecto fijof ). El

vector de incidencia par@, es x'=[180 161 151 162 13p. Los componentes de

9972 62 =50y 0% =500. Al ajustar el
o5 75|* Oin =50y O, =500. Al ajustar e

MAM tradicional, se consideran los siguientes vexdale valores de cria directos

(co)varianza se asumen iguale@g{

I
ao :[aoa Qop 8oc Qo1 Qg2 A3 Qo4 o5 Agp ac]?
)

valores de cria maternos

I
am :[ama Qmb Qmc qm1 @m2 @m3 @m4 @Ams Ame A



y efectos ambientales maternos permanentes

€ =[&m € G €4 &ng

con sus respectivas matrices de incidencia:

o O O o o
o O O O O
O O O O o
O O o ok

O O o+ o
O o+ O o
O O O o o
O O O O o
O P O O O

L= (o o o fan |

O O o o+
O O o P o
o o O o

o O O O o

O O O O o
o O O O o

ok O o o

P O O o o
O O O O o
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Se asume que la matriz de (co)varianzas para ébrvaces G= A G, , donde la
matrizA de relaciones de parentesco correspondiente gjrpadalizado es:

1 0O 0 050 025 025 0O O 0.125 0.12F
0 1 0 0 050 0 0O 0 025 0
0 O 1 0 0 050 0 0 O 0.25
0560 0 O 1 050 050 0 O 025 0.25
A=|025 050 0 050 1 025 0 0 050 0.12F
1025 0 050 050 025 1 0 0 0125 050
0 O 0O 0 0 0 1 0 050 O
0 O 0O 0 0 0 0 1 0 0.50
0.125 025 0 025 050 0125 050 0 1  .0625
10125 0 025 025 0125 050 O 050 0.0625 1 |

La matriz de (co)varianzas parg, es lso? . Finalmente, se asume que las 5
observaciones tienen el mismo error residual, y glichos errores no estan

[3.15]

correlacionados, por lo tanto, la matriz de (cdpraras del vector de errores Rs=

150,

Las ecuaciones de modelo mixto son iguales a:

[ x'Rx
Z/R*x

Z/R'x Z/

Z,/R™*x

Z/R'Z+A" 2

X'R*Z,

275

-1 -1 1
R*Z,+A 7%

z/R'Z

Z.R'Z +A" L

Z R'Z +At L

XR'Z,
275

275

Z'R'Z,

Z/R'Z+ |

XR'Z
Z'R'Z,

Z/R*Z,

1

550 |

E!('[;) éQJ) Og)> p)

Ry
Z,R"y
Z 'Ry
| Z,R"y|

[3.16]
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Al reemplazar [3.14], [3.15] y la inversa d® en [3.16] y resolver el sistema de
ecuaciones, se obtienen las siguientes soluciones:

(40| [-0.291] [&ma] [-0.419]
dp | |0.053 4o | | -0.569
boc | |0.174 dme | [-0.231] . 4 ¢ :
5.| |-0637 |a.,| |-0.074] |Gma| |70-339
X 5., |-0440] |a.,| |-0.284] |Gmo| |70-404
Py = 0.859; 8,3 ~|-0.125|" 3 | -0.179| | me|T ~0-136 [3.17]
8,4| |0.255 Ama| |0.639 fna 82;;
8,5 | |0.242 5| |0606 | Lomsl LEAES
4| |0.419 46| |0.049
|4,,| 0543 | |&,,] [0.092

Ahora suponga que se desea reemplazar el valarialenaterno de a por la mitad del
valor de cria de 1, y expresar los valores derodternos de los individuos b, ¢, 4y 5
en funcion de los de sus crias y de los padresiglersas como en el modelo [3.7]. De
este modo, se reduce notablemente el nimero déduds a tener en cuenta en los

vectoresa,, a, Y €,, con la consecuente reduccion en el nimero decetss a

resolver. En este ejemplo, al no incluir las evalu@es de los animales a, b, ¢, 4y 5, se
pasa de 26 ecuaciones a 11, es decir, se resolveaiamente el 42.3 % de las

incognitas. Aqui, los vectores de valores de ai@ 8, =[ay; @, s Ao a7 Y

U . . . .
a, =[am1 an2 an3 ame am7]. Por su parte, las matrices de incidencia para los
efectos directos y maternos son iguales a:

1 _
] ] 5 0 0 00
10000 12 g 0 0
01000 3 3
- : —|_1 2
Z,=/0 0 1 0 O] Zn,=|-3 0 5 00 [3.18]
00010
1 2
0 -z 0 £0
0000 1 3 3
1 9 2
0% 3093

Adicionalmente, de la matriz de relaciones prestEnen [3.15] se deben eliminar las
filas y columnas correspondientes a los animaléds e, 4 y 5, resultando la matiz
reducida igual a:

1 050 050 0.25 0.25]
050 1 0.25 050 0.125
A=|050 025 1 0.125 0.50 [3.19]
0.25 0.50 0.125 1 0.062
1 0.25 0.125 0.50 0.0625 1 |

m

A diferencia de lo que ocurre en el MAM, bajo asiedelo, al elemento diagonal de la
matriz de (co)varianzas del efecto residual delividdo 1 se le debe sumar
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g(7s)+50 (expresion [3.13]), mientras que a los individugs326 y 7 se les debe

adicionar§(75)+5o (expresion [3.9]) en sus elementos diagonalesmasede la

varianza del error. En consecuencia, la m&nesultante es diagonal e igual a:

(60625 0 0 0 O |
0 600 0 0 O
R=|0 0O 600 0 O 3.20
0 0O 0 600 O [3.20]
0 0 0 0 600
Las ecuaciones de modelo mixto a resolver son eesoiguales a:
X' R*x X R"Z X R'Z, B, X' Ry
I 5-1 51 ] ' 1 11 N | = ! 1
ZR'x ZR'ZAA' S ZURUZaA ol B)|=| Z) R 3.21]
&1 1z, RYy

-1 ’ 1 a1 ! 1 a1 4
Z R Z/RZAATL ZIRVZ A A

Nétese que, por las dimensiones del ejemplo, pudiron ajustar efectos ambientales
maternos permanentes. Sin embargo, si se hubematoten cuenta animales con datos
cuyas madres fueran conocidas, se hubieran redasltecuaciones de modelo mixto
presentadas en el MAM convencional (ecuacion [3.Hr ultimo, al resolver [3.21],
con [3.18], [3.19] y la inversa de [3.20], se obér las siguientes soluciones:

3| [-0637] [a&a,]| [-0.074
4| |-0.440| |&,,| |-0.284
B, =0.859; |&,3|=|-0.125; |A&ns|=|-0.179; [3.22]
46| | 0419 | |A&ng| | 0.049
7] | 0543| |a,7] | 0.092

Nétese que las soluciones obtenidas en [3.22]qalgs a las obtenidas en [3.17] para
los individuos 1, 2, 3, 6 y 7. Esto enfatiza laieglencia de modelos. Asi, la estimacion
de la esperanza del vector de observaciones eshaanen ambos modelos, e igual a:

180 154.6
161 138.3

E(y)= xB, = [151(0.859 = | 129.7 [3.23]
162 139.1
1132} | 113.3
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Asimismo, la matriz de (co)varianzas de las cingseovaciones\) es:

700 43.75 43.75 21.875 21.8
43.75 700 25 43.75 125

V =| 43.75 25 700 12.50 43.7 [3.24]
21.875 43.75 1250 700 6.2
21.875 1250 43.75 6.25 70

La expresion [3.24] se obtuvo mediante:

aV =z AZ!100- 252 AZ' +Z AZ')+Z AZ' 752 Z' 50-1, 50 en el
MAM convencional; y

b)V =z AZ!100- 22 AZ! +Z AZ')+Z _AZ' 75R, en el modelo de R. L.
Quaas.

3.3. ESPECIFICACION DE LA COVARIANZA ADITIVA PARAR EGISTROS
DONDE LAS ABUELAS MATERNAS SON DESCONOCIDAS

Trasladaremos el razonamiento empleado por R. laaQupresentado en la
seccion anterior, al caso en que la abuela matsmesconocida y la madre conocida.
En esencia, el procedimiento consiste en que, camdil al valor de cria de sus padres
el residuo mendeliano de cualquier individuo egpahdiente de los valores de cria de
todo otro animal (Bulmer, 1985) y por lo tanto Eianza residual del dato es diagonal.
Esto posibilita calcular eficientemente las ecuaesode modelo mixto (Schaeffer y
Henderson, 1983). En este modelo, el valor dedgriabuela materna de los individuos
cuya abuela materna no se encuentra identificadals®=reemplazar por:

Bhg =5 " 3 B [3.25]

2,4 =38, [3.26]

donde| es el abuelo materno del individuo Sin embargo, a pesar de que las
expresiones [3.25] y [3.26] permiten especificarrettamente todas las covarianzas
aditivas en los datos de individuos con abuelaemas no identificadas, existe una
fraccion de la varianza aditiva que no es expligaoiael modelo y que es necesario
entonces agregar a la varianza del error.

Cuando la abuela materna des desconocida y su valor de cria predicho es
reemplazado por el BLUP de los valores de criaudeija y del padre de su progenie
(), tal como lo indica la expresion [3.25], al erpuro se le debe adicion%rof\n, es
decir las dos terceras partes de la varianza adigvios efectos de abuela materna. Por
lo tanto, la varianza del errcéeoi) resulta igual a:

Var(e,, ) =02, +2 0%, [3.27]



36

. . 1
En cambio, cuando el valor de cria de la abuel@mad) es reemplazado pPeya,; la

variabilidad aditiva que va a parar al error’es;, , siendo Var(e,,; ) igual a

var(e, ) =02 + 20? [3.28]

4 An

Las expresiones [3.27] y [3.28] son validas siempoeiando se asuma que el abdelo
no es consanguineo. Si esto no fuese asi, y tomBndmmo el coeficiente de
consanguinidad dé la fraccion de varianza aditiva en el error eferior y sera
proporcional a:

s(2-R)a2 [3.29]

2(3-F)o, [3.30]

En la siguiente seccion se detallan las derivasionecesarias para llegar a los
resultados obtenidos en [3.27] y [3.28].

3.3.1.0btencion de la varianza de l@g;

En el siguiente pedigri,representa un macho abuelo maternd, deda abuela
materna de, j es la madre de ei es el individuo con datos.

J 9%

A partir de la ecuacion escalar del modelo anirnal&fectos de abuela materna
Yig = XBta;+ta, +ta, tg;+ § [3.31]
la varianza de una observacion es igual a

Var(yijk) =Va-r(aoi-'-amj + ahg + an + %)

:vy(q)i)+var(amj)+Var(ang)+Val(eﬂ)+ Va( %)* 200(’ 3 v%)
+200(8, 8, + 200(a, Ay)

— 2 2 2 2 2 1
=(1+F)c? +(1+ Fj)GAm +(1+ |:g)crAn +0’ +0l+ 2[5 +1(¥F )}0

AocAm

T e e
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En los casos que se desconoce la abuela, resattaamb asumir qug; = F;j= 0.

(14 R)G? +(107 )0, +(107, )02 07 +02 +2(3)o . + 20, + 2.

=(1+Fi)oio+(1+Fj)ofm+(1+Fg)ofn+voAm+%o +0, +0- +02  [3.32]

AoAN AmAnN

Cuando la abuela matergees desconocida, su valor de cria para los efele@buela
materna es reemplazado por una funcion lineal sledtores de cria de abuela materna
de su hijg y del padre de su hijJade modo tal que:

Ya =X B+ata, +3a, 38 * 6 + § [3.33]

Si se toma el operador varianza en [3.33] se afatien
Var()’m):\/ar( it Ay t58 —3 & t+ & +£b)

:Var(aui)+Var(qm)+4var(anj)+1V al(ad)+ Va(em. )+ Va(sb)
c2con{a )+ 2008, F3,)+ 2004, -} a)
+Zcov(amj,§am.)+ 200\(amj ,—§ad)+ 200(/5311 43 ah)

“(1+F) L+ (1 )0, + §(10 7 )L + (1 7)o, v+ valeg )+ 43 0.

+
2
R T MR

=(1+F)o? +(1+ Fj)ofm +3 (1+ Fj)ofn +3(1+F)oZ +o2 + Vare, )

2 _1 4 _1 _ 242
+ O-AoAm +30A0An EO-AoAn + 3(1+ I:j ) oAmAn 30AmAn 730-An

=(1+F)ol +(1+F ) ol +[4(2+F )+

1+F) -]l + of, + Vare,)

5(
+0A0Am+[§—%}0 [ 1+F ]0
:(1+Fi)0§o+(l+|:,-) { 4F+H }0 +02 +

Var(soi) + 0, T

AoAm

4
O,n, +(1+§Fj)0

N~

AmAn
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Dado queg es desconocida, asumiremos que la madiendees consanguinel; = 0.
Consecuentemente, reemplazando en el Ultimo rendknla expresion anterior
obtenemos la varianza de una observacion bajo étlm$3.33], que resulta igual a:
_ 2 2 1, R 2 2 1
Var(yijl ) - (1+ I:| ) O + Orm + |:3 + 9:| O + Ocp, + Var(goi) + O poam + YO-AoAn + O pman
[3.34]

Para obtener la fraccion de la varianza aditivaerplicada por el modelo [3.33],
debemos obtener la diferencia entre [3.32] y [3y8déspejar la Ve(rsoi ) de modo tal

gue el modelo resulte equivalente al de WillhanVR)9A los efectos de simplificar la
presentacion suponga que el abuelo matemmo es consanguineo (es de€ir,= 0),
entonces:

Var(soi) =0’ +2q? [3.35]

Eo 3 An

Existen otras situaciones en donde no sélo se deseca la abuela materna,
sino que tampoco se conoce el abuelo materno. Ba easos, un modelo equivalente
al de Willham (1972) es el siguiente:

Vi =XB+a; tay t58 +6 t&; [3.36]

Tomando el operador varianza en [3.36], se obtiene:
Var(y, ) = Var(ay, +a, +5 a, + &, +¢,)
=var(a, )+ Var(a, )+ Var(a, ) + vafg, ) + vale, )
+2c0((a, a, )+ 2c0a, 3a,)+ 2cofa, 3)

() ok 2+ a2 vl Varle, )+ 42) o+ 23 cofa )+ 22) cofa, #,)

_ 2 2 1 2 2
- (1+ Fi)vo +0Am +Zo-An + oEm + Var(soi ) + voAm + COV(aoi ’anj ) + CO\( a'mj ’ar]' )

[N

— 2 2 1 2 2
- (1+ Fi)OAo +0Am + ZOAn + GEm + Var(soi) + OAoAm +§0A0An + COV(amj ’a‘nj)

[y

_ 2 2 1 2 2
- (1+ I:I ) vo + 0-Am + ZO-An + o-Em + Var(eoi ) + O-AoAm + 2 0-AoAn + 0-AmAn [337]

Nuevamente, como se procedié anteriormente, res{@n8l7] a [3.32], obtenemos

Var(soi) =0§0 +§0fn [3.38]
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Expresiones como [3.35] y [3.38] muestran la heteneidad de la varianza residual
debida a la falta de informacion en el pedigri. @8ét que la especificacion de la
covarianza entre parientes en el modelo con efao@igrnos y de abuela materna
(Willham, 1972) cuando la abuela del individuo adetos es desconocida se logra
regresando apropiadamente los valores de criadidddnos conocidos en el pedigri y
adicionando al error una fraccion de la varianzavadentre efectos de abuela materna.

3.3.2.Un pequeiio ejemplo numeérico

Desarrollaremos un ejemplo numérico para mostragdaivalencia entre el
modelo animal con efectos de abuela materna deh&ill(1972) y el modelo aqui
sugerido. Suponga el siguiente pedigri:

ay
!
10 29 o
U | !
30 49 59 be &g
U [l U [ IO
63 79 9%
| U
10 ©

Las hembras a, b y ¢ son abuelas desconocidasadgse(ffantasmas”). Los individuos
3, 6, 7y 10 poseen dato de peso al destete. Ebrvde observaciones de los cuatro

animales esy =[150 133 128 146. Se considero la edad al destete, expresada &n dia
como el Unico efecto fijo ). El vector de incidencia parg, es igual a
x'=[180 161 151 162. Los componentes de (co)varianza se asumen iguales

100 -25 15
G,=|-25 75 18/, 0. =50y O =500. Al ajustar el modelo animal con efectos de

0
15 18 60

abuela materna de Willham (1972), se obtienen igpsientes vectores de valores de
cria directos, maternos y de abuela materna, y fdetos ambientales maternos
permanentes:

I

ao :[aoa Agp Qpc Qg1 Qg2 Ap3 Qgg4 Qg Age Qg7 Apg Agg aolb
I

am _[ama mb 8mc @Am1 @m2 8m3 8m4 Qms @me Am7 @dmg Amg amlo
I

an _|:ana Anp dpe Qpy App Apg Apg Aps Ape Apy Apg Anpg anl(;)

em,:[eml €n3s €ms em9:|

Las matrices de incidencia de los efectos alea®on las siguientes:



OO O
3
o O o o
o O O O
o O o o
o O O
o O O O
o O +» O
o O O O
o +» O O
o O o o
o O O O
o O O O

O Oor O O oo

o O - O o O O o
o O O o O O O B+
o O O o o O O O
o O O o o O +» O
o O O o o+ O O
o O O O o O O o
o O O o o O O o

= O O O o O o o
o » O O o O O o
o O O O o O o o
o O O O o O O o
o OO O

k]

=

[3.39]

La matriz de (co)varianzas para el vea@sG = A I Gy, dondeA es:

1 0 0 0.50 0 025 O 0 0125 O 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 050 0.2%
0 0 1 0 0 0 0 0.50 0 025 O 0 0.12
0.50 0 0 1 0 050 O 0 0.25 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0.50 0 025 O 0 0.12
0.25 0 0 0.50 0 1 0 0 0.50 0 0 0 0
A=l 0 0 0 0 0 0 1 0 050 050 O 0 0.2
0 0 0.50 0 0.50 0 0 1 0 050 O 0 0.2¢
0.125 O 0 0.25 0 0.50 0B O 1 025 O 0 0.12%
0 0 0.25 0 0.25 0 050 050 0.25 1 0 0 0.5
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 050 0.25
0 0.50 0 0 0 0 0 0 0 0 050 1 0.5(
| O 025 0125 0 0125 O 0.25 0.25 0.125 050 0.25 050 |1

[3.40]

Los efectos ambientales maternos permanentes seeasindependientes entre si:
Var(e, )= 1,0._. Por dltimo, se asume que= 1,07, .

Las MME son:

[ X'R™x XR'Z X R Z, XR'Z XR Z '-él— I X"R’ly_
Z/R*x Z/R'Z+AMgE ZR'Z+AMg? ZIR'ZaAMgE ZR*Z, |la | |Z Ry
Z/R'x Z/RYZ4+A'gh Z) RUZ+ATQE Z) RYZ#ATgE Z)R'Z, é: =|z 'Ry
Z/R*x Z/R'Zq+AMGH Z)R'Z+AMGY Z R Z#A'G® Z/R'Z, |4 | | z/R'y

Z/R'x  Z/R*Z, Z'R*Z, Rz, ZRzp 1586 ] | 2Ry

[3.41]

g* g2 ¢®| [0.0119408 0.0050611- 0.0045
dondeG; =|g* ¢g*? g*|[]0.0050611 0.016513 - 0.0062].
o ¢g® g®| |-0.004504 - 0.006219 0.01965

Al reemplazar [3.39], [3.40] y la inversa &een [3.41] y resolver el sistema de
ecuaciones, se obtienen las siguientes soluciones:
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4, | [-0.168] ana | [-0.301] [4&, ] [-0.444]
4op 0.281 amp | | -0.504| | &y 0.744
8oc 0.908 8me | | -0.098| | &, -0.079
4, | |-0.254 am1 | |-0.504| | &y -0.563
452 0.110 amo | |-0.074| |4, 0.002 S 0181
) 4,3 | |-0.492 ang | |-0.417| | &,z 0417 | ! 0.048
B, =0.852; | &4 |=|-0.060[; |&ms|=| 0.015; | &, |=|0.009 |M = _0'067
45 0.212 4,5 | |-0.160 | 4,5 -0.036| |MS 0'511
8o -0.525 8me -0.139| | 4. ~0.250, LMo '
4,7 0.264 an7 | |-0.119 |4&,; 0.005
805 0.128 ms 0.319 ang 0.130
E 0.332 mg 0.731 8no 0.567
|8010| | 0.809] |&mo] | 0.178] |&y0| | 0.363]
[3.42]

Tal como ocurre con el MAM de R. L. Quaas, si sstaj el modelo de abuela materna
aqui presentado se reduce el nimero de animalassalerar en los vectores, a_, y

e, Y por ende en la matrf&. Bajo este modelo, las incognitas a resolver son:

I

a, :[aol 8y2 @3 8ps 8gs 8gg g7 Agg Agg aoﬂo
,—

a, _[aml 8n2 8m3 8ma 8ms 8me Am7 Amg Amg amﬂ(
,_

a, _[anl 82 @3 Apg Aps Apg Ap7 Apg Apg anﬂo
,—

€, =[6n Gn3 Gns Gng

Notese que en los vectores anteriores no se inclinguna abuela materna fantasma
porque enZ, se reemplazaron los valores de cria de abuelarmaatkel animal 3 por

1 1 2 1 2 . . .
sy, de’7 POr-2a, + 58 Y de 10 por-;a , + ; a,,- Las matrices de incidencia son

iguales a:

(001000000 10000000 O0]C
; -[000001000 ; -/ 001000000
°°l0 00000100 mTI 00001000 0|[

000000O0O0O 00000O00O0GO01]C

- ] [3.43]

%ooooooooc

1 0 00000 0 0 (

Z = . Z =]
n _1 2 v Sp T T4
0-200200 0 00

1 2
0 000000-3 2 d

Aqui tambienG = A0 G, , peroA es igual a:
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1 0 050 O 0 0.25 0 0 0 0
0 1 0 0 0.50 0 025 O 0 0.2
0.50 0 1 0 0 0.50 0 0 0 0
0 0 0 1 0 050 050 O 0 0.2%
A= 0 0.50 0 0 1 0 050 O 0 0.2% [3.44]
0.25 0 050 050 O 1 025 O 0 0.1
0 0.25 0 050 050 0.25 1 0 0 0.5(
0 0 0 0 0 0 0 1 050 0.25
0 0 0 0 0 0 0 050 1 0.5(
| 0 0125 0 0.25 0.25 0.125 0.50.25 0.50 1|

Para los efectos ambientales maternos perman\afattéem) = 1,0 . Finalmente:

545 0 0 O
0 500 0 O
R= 4
0O 0 540 O [3:49]

0 0 0 540

En la expresioén [3.45], a la varianza del erroOj5del individuo 1 se le sum§(60) en
su elemento diagonal, mientras que a aquellos slenftividuos 7 y 10 se adicion6
%(60) a su elemento diagonal. Al resolver [3.41] cort3B. [3.44] y la inversa de
[3.45] obtenemos:

4, | [-0.254] [a, | [-0504] [4&,]| [-0563]
4, | | 0.110 4m2 | |-0.074 4,, | | 0.002
453 | |-0.492| | an3| |-0.417 4,3 | |-0.417
44 | |-0.060 | &, | 0.015 &,,| |0009| |&, [-018
- | &s|_| 0212| |apns|_|-0.160[ |&.s|_ |-0.036 |[&. [-0.24
P = 0852 86 | |-0525" | &ne| |-0.139]" |&,6| |-0.250|" |& .| |-0.06
47| | 0.264 4m7| |-0.119 &,7| |0005| |& 0.511
45 | | 0.128 4ng | | 0.319 a,g | | 0.130
49 | | 0.332 4o 0.731 4,9 | | 0.567
|810] | 0.809] |&mio| | 0.178] |&nq| | 0.363]
[3.46]

Como puede observarse, las soluciones [3.42] $¥]3dn iguales. Cabe agregar que la
esperanza del vector de observaciones es la mismaaleos modelos, e igual a:

180 153.3
161 137.1

E(y)=xB, = 151 0.852= 128.6 [3.47]
162 138.0

Adicionalmente, la matriz de (co)varianzas se délapartir de la expresion siguiente:
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V =Z AZ!100+Z AZ' 75+Z AZ' 60- 28Z AZ' +Z AZ')+

15(z, Az, +Z AZ!)+18Z AZ' +Z AZ')+Z Z' 50+ R 1948
Y para ambos modelos fue igual a
785.50 118.125 0 0
vl e, aso

0 12.50 45.625 785.5

3.4. DISCUSION

Para especificar correctamente la fraccion aditiea las varianzas y las
covarianzas cuando la abuela materna es descondéaha Vlieck (1990a) sugirié
incluir las abuelas no identificadas dentro det@ede valores de cria, asumiéndolas no
emparentadas entre si, y con un solo nieto cadaSina@mbargo, dado que se deben
incluir todas las abuelas maternas no identificaddantasmas” en el archivo de datos,
en poblaciones con una alta fraccion de abuelasodesidas (razas de formacion
reciente o pedigri abierto) se produce un aumentpoitante en el numero de
ecuaciones a resolver: por cada abuela fantasmaseusgrega en la matrix, se
aumenta el vector de soluciones en 3 ecuacionesstaninvestigacion se presenta un
enfoque alternativo al desarrollar una solucién moigequiere agrandar el orden de las
ecuaciones a resolver. La solucién consiste enesaprel valor de cria de abuela
materna de una hembra desconocida cuya hija eerdadm animal con registro, como
una funcidn lineal del valor de cria de su hijagy piadre de su nieto (ecuacion [3.25]).
Si el abuelo materno del nieto es también descdop@ntonces su valor de cria de
abuela materna es reemplazado por la mitad det dal@ria de abuela materna de su
hija (ecuacion [3.26]). Notese que esta idea sdgepbdr R. L. Quaas para los efectos
maternos, evita tener que agregar en los vectaregatbres de cria aquellas vacas
“fantasmas”. Tal como se mostré a lo largo del tcémi para que el modelo aqui
propuesto resulte equivalente al modelo de Willl{aBv2), es necesario agregar a la
varianza del error la fraccién de varianza aditjue no es contemplada por el modelo
de evaluacion. En las ecuaciones [3.27] y [3.28]maeestran dichas fracciones en
funcion que el abuelo materno sea conocido o destm, respectivamente. La Unica
modificacion a estas expresiones ocurre cuandbuadla materno es consanguineo. En
tal situacion, en vez de utilizarse [3.27] y [3.283ben emplearse [3.29] y [3.30].
Consecuentemente, esta propuesta no solo perraitendiir marcadamente el nimero
de ecuaciones a resolver sino que ademas, la rRatonserva su estructura diagonal y
no constituye un obstaculo, ni para el célculo alenhtriz de los coeficientes de las
ecuaciones de modelo mixto, ni para la estimac&losl componentes de (co)varianza.
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Capitulo 4

Prediccion de los valores de cria de animales naois por
trasplante embrionario, en el modelo animal con ettos
maternos.

4.1 INTRODUCCION

La aplicacion de los esquemas de ovulaciéon multigfansferencia embrionaria
(MOET) en los programas de mejoramiento genéticb@inos de carne requieren la
evaluacion temprana del mérito genético de grugosedmanos enteros para reducir el
intervalo generacional y, en consecuencia, incrésmesl progreso genético (Smith,
1984). Sin embargo, mientras que en los prograreasvdluacion genética clasica, la
madre del ternero es la que aporta los efectogigesdlirectos y los maternos, en los
esquemas MOET existen distintas madres receptaemprgveen el ambiente materno a
las crias de una misma madre biolégica. Estas vwacaptoras pueden ser vacas de
razas lecheras que estan finalizando su vida ptiedyco/acas cruza comerciales, 0
pueden ser vacas de pedigri que pueden estar ertgulas con las madres bioldgicas.
En consecuencia, los modelos de evaluacion gendgican ser modificados para que
los animales nacidos por transferencia embrior@r@gemplen “tres padres”: sus dos
padres biolégicos y la vaca receptora (Van Vled®90b). Para ello, el sistema de
registros requiere que se tenga identificada la yala edad de la receptora, ademas de
la madre y el padre del individuo (Schaeffer y Keshy) 1989). En muchas situaciones
de campo, no se cuenta con la identificacion deadea receptora: 7.25% de los
animales de los animales de la evaluacion genddat8rangus argentino, y 3.87% de
los animales en la evaluacion Braford argentinavipreen de terneros nacidos por
transferencia embrionaria cuyas madres receptavasstan identificadas. Ante esta
situacion, se presentan dos problemas. Por un ladoesconocimiento del valor
apropiado de la edad de la madre (EM) sesga laceiéd del valor de cria del ternero.
En adicion, se genera una covarianza residual &ygréatos de animales con la misma
madre receptora, la cual es generalmente utilizadaas de una ocasién. Esto produce
una incorrecta especificacion de la varianza resigiuleva a que los predictores no
sean de minima varianza. Para resolver el primavi@ma, en el presente capitulo se
propone utilizar una metodologia estadistica usalaepidemiologia que permite
atenuar el sesgo producido por error de medicidsia en el efecto fijo EM. La
justificacion de su uso se debe a que la evaluaggdetica animal empleando modelos
mixtos y prediccién lineal insesgada de minimaarara (BLUP, Henderson, 1984) se
realiza condicional a que las variables consideragano efectos fijos (sexo, edad del
animal, edad de la madre, grupo de contemporaetgys,o aleatorios (los valores de
cria, los efectos ambientales maternos permanerdgeah medidas sin error. En la
practica la variable explicativa EM es observadauea fraccion mayoritaria de los
registros pero no en todos. El hecho que las EMatexidas no sean datos perdidos al
azar (missing at randon)’dado que ocurre parcialmente en un grupo de desntke
alto valor genético, invalida el uso de metodolsgie “datos faltantes” (Im et al.,
1989). Adicionalmente, para contemplar la cova@aantre los residuos de animales
nacidos por transplante embrionario con la mismarenaeceptora desconocida, se
propone el uso de técnicas de suavizado de latuadss siguiendo los lineamientos de
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Eilers y Marx (1996) corsplines penalizadas R-spline3, mediante el enfoque del
modelo mixto de Cantet et al. (2005).

4.2. METODOLOGIA PARA ATENUAR EL SESGO POR EDAD DE MADRE
INCIERTA

En esta seccibn se presenta una metodologia ddlizan estudios
epidemioldgicos que permite atenuar el sesgo prdduyaor error de medicidn clasico,
en el efecto fijo EM. Se mostrard como corregirdasaciones de modelo mixto cuando
se presentan errores de medicidén aleatorios, és daccualquier categoria del efecto
fijo, y se conoce el factor de atenuacibn(ver definicion en la seccion 4.2.1.1).
Finalmente, la metodologia se aplicard para andizadad de la madre en el peso al
nacer y al destete de vacunos Brangus en la Argenti

4.2.1.Modelos con error de medicion.

Para abordar esta seccion, se seguird la nota@dicional de la literatura de
modelos con error de medicion (MEM, Buzas et &0%). Llamaremo¥ a la variable
respuestaZ a una covariable medida sin errgra la covariable no observada en todos
los datosW a la covariable observada que actia como vargledaneas(irrogate
de X y e es el error aleatorio, el cual es independientX,dé y W. El primer paso
consiste en identificar la estructura del error,desir, conocer como la variab/
(observada) se relaciona con los valores verdad€roSi bien existen numerosas
relaciones entre ambas variables, en la practicailsgan sélo dos tipos (Carroll et al.,
1995):

+ Modelos de error: incluye los modelos clasicos derede medicion y los
modelos de calibracién. Se modela la distribucidmdicional dew dado Z, X).
Su uso es adecuado cuando se trata de deterMidmectamente, aunque Su
observacién se vea dificultada por diversas cauges generan errores de
medicion.

+ Modelos de calibracion de la regresion: incluye losdelos de variable
controlada o modelos de error de Berkson. Se mdalelistribucion condicional
de X dado Z, W). Se aplica especialmente en estudios de labarg®erkson,
1950).

En el caso de la EM desconocida, el modelo maspauto es el modelo de error
clasico: se intenta conocer la edad de la madmatera precisaxj pero, a causa de
errores de medicior por ejemplo en la toma de datesoélo se observa la edad de
madre desconocidaM). A continuacion se describird la especificacid@i érror de
medicion “clasico” (Buzas et al., 2005), y se armthn sus consecuencias sobre el
sesgo Y la varianza residual. Se asume normalidaktivariada de la distribucion
conjuntaf (Y, Z, X, W) y de todas las marginales.
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4.2.1.1.Modelo clasico de error de medicién

El error de medicion clasico es igual a (Fullel82;9Buzas et al., 2005):

w=x+uU [4.1]

dondeu; es el error de medicion tal que~N(0,07), e independiente de. A su vez,
x ON(W,.0;). En la literatura referida a los MEM se dice quereor de medicion es
‘no diferencial’ (aleatorio) cuando las siguientigstribuciones conjuntas son iguales:

f(Y|z, X, W= Y2z X [4.2]

Dicho de otro modo: el error es no diferencial ceana variableW no genera
informacion adicional en el caso gXefuese conocida e incluida en el modelo. Esto
sucede, por ejemplo, con EM, o con la proporciérgelees de una raza dentro de la
evaluacion genética en bovinos de carne, en ddneleog de medicion puede darse en
cualquiera de las categorias del efecto fijo, yneoesariamente en una en particular.
Adicionalmente, bajo este modelo, la variable séanedw es insesgada con respecto a
X:

cov(w,X)

EW|x) = E(w) + Vo

(x- E(x)

:E(X+ u)+ w(x_ I"lx)

2
X
o [4.3]
=u, + O'_E(X- w,)
=M+ X-
= X
Previo a desarrollar un modelo animal con erroresntedicion, se presentara la
metodologia de error de medicidon clasico para urmeteo de regresion mdultiple.

Tomando como parametro$ay Px, suponga que las observaciones de los registros
1,...,n, siguen el siguiente modelo verdadero:

Y. =2zB,+ B, + ¢ [4.4]

donde e ON(0,07), e independiente d&. A su vez las variableg y x no estan
correlacionadas. Bajo el supuesto de error noatifzal:

Cov(e,w)=0 [4.5]
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Por lo tanto,
Cov(y,,w)=cozB,+ xB,+ & W
=cov[zB, + xB, +e, x+
=cov[ x B, x]
=B, cov[ x , %]
=B, 0, [4.6]

Sin embargo, el modelo [4.4] no puede ser ajustiadio quex; no es observable. En su
lugar, se mide la variable sucedamga

Y. =2zB,+ wp, +€ [4.7]

donde E(s)=0. El objetivo es estimar los parametros bajo estdeaio para,

posteriormente, compararlos con los parametrosmelelo verdadero presentado en
[4.4] y, finalmente, estudiar la relacién entre asbstimadores. Para ello se definira al
factor de atenuacion (&Reliability Ratio) del siguiente modo:

_Var(x) _ o]
“var(w) o?+0?

[4.8]

y a su inversa se la denominara correccion lineed fa atenuacionlhear correction
for attenuation). La esperanza del estimad®r es igual a:

oyl b pe g
" covw, w] ar(w) Var(x+u) 0’ +0

=B, A [4.9]

Tal como puede observarse en la ecuacion [4.€fret de medicién tiende a sesgar al
coeficiente B, hacia cero. Este efecto es normalmente conocidw catenuacion o
atenuacion hacia el nuloaftenuationor attenuation to the null. Con respecto al
estimadorﬁ;, su esperanza es igual a (Carroll, 2005, pag. 15):

E@,)=p,+ B, A=Ay, [4.10]

dondeyy, :BZC(\)/L)E? Sin embargo, cuando la varialdees independiente de,
ar(z

y, =0. En consecuencia, el coeficierfiees insesgado:

E(.) =8, [4.11]
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Por ultimo, al regresar en la variallgla varianza dg; resulta igual a:

<

var(yi|w):var(y)(l—gfw):of(l— szcz[l——

2 (~2)\? 2 2

o o o

=g’ - 03—[3*( ) =0?+piol|1-—>— |=0’+pl0 ] 1-——=—
o’ var(w) var(w) o’ +a’

2 2 2 2 2
o,+0 -0 (6} o
=0§+B§Gf(—* U *j=o§+6f05( U]:ofmfof( ]

2 2
o, +0,

=aZ+pZ o\
[4.12]

Noétese que la varianza de una observacion con éeranedicion es superior, en una
magnitud deB’ o>\, a una observacion dondees medida sin error. Este resultado

afirma el hecho que siempre resulta menos infomoatbservalV que observax.

4.2.1.2.Correccion por sesgo

Tal como se mostré en el apartado anterior, bajonetlelo con error de
medicion clasico, el estimador fig es sesgado (Carroll 2005; Buzas et al., 2005). Sin
embargo, cuando el factor de atenuacion es conamdpuede aplicar una técnica
sencilla denominada correccion por atenuaci@or(ection for attenuatioh para
eliminar el sesgo. Esta metodologia permite obte&stimaciones insesgadas fle
simplemente dividiendo a la solucion del nivel efiecto fijo medido con errorﬁ() por

A, y ajustando por la varianza adicional que sutgeautilizarse el modelo verdadero.
La expresion del coeficiente corregido por sesgo es

A

B, = [4.13]

>'>|;Q’

El factor de atenuacion se debe estimar a partitogedatos: 67 se estima
mediante los registros de los individuos cuya EMcesocida y,62 a través de los
animales con EM desconocida. Una vez obtenidas sivdidanzas)\ se calcula tal
como se muestra en [4.8]. En el caso del Branggenéino, el 92.75% de los datos se
utiliza para calcularG’? mientras que el 7.25% restante para obtefigr Estos

porcentajes cambian al 96.13 % y 3.87 % en pesafestete de la raza Braford
argentina.
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4.2.1.3.Modelo animal con error de medicion clasico eefelcto fijo edad de madre

La ecuacion basica de un modelo animal con efentiernos (Quaas y Pollak,
1980), para el dato del individug hijo de la madrg, al cual se le incluye error de
medicion en el efecto fijo EM es igual a:

10

y, =x,B,twB,+a +3a +te+ e [4.14]

dondex;; es lai-ésima fila de la matriz de incidencia de los efedijos conocidos
contenidos en el vectof,. El escalarpf, esta asociado con el efecto fijo EM

desconocida. La variable indicadawg del tipo ‘dummy (Searle, 1971, cap. 4), es la
gue garantiza que el segundo término de [4.14] eété presente en los datos de
animales con EM incierta (toma el valor de 1 sEM es desconocida 6 0 en caso
contrario). Los valores aleatorias y anj son el valor de cria directo del individug el
valor de cria materno de(madre de), respectivamenteg,; es el efecto ambiental
materno permanente de la mag@r@or dltimo, la variable aleatoria, es el error del

modelo.

Para expresar [4.14] en notacion matricial, seh vector de observaciones tal
quey = [y;]. Este vector es particionado gh=[y.' ¥, ] . La notacion diferencia los
datos de individuos con informacion: 1) completg @ incierta (D). El orden dg- es
nc x 1y el deyp esnp x 1. Ademasn = nc + np. Esto permite escribir al modelo animal
unicaracter con efectos maternos y error de medicléasico en el efecto fijo EM
(MEM) del modo siguiente:

{y‘:} =X,B,+Wp, + 2,3+ Z,a,+ Zpem{:ﬂ [4.15]

D

dondeX; es la matrizr{ x p;) de incidencia de los efectos fijos medidos siore, es

un vector p; x 1) de efectos fijos conocidos. El vectoposee elementos iguales a 0 6
1, y se lo puede representar del siguiente modo:

2| Oren 4.16
W=l [4.16]

nD x1

Las matrices de incidencid, y Zn,, relacionan los valores de cria directas) (y
maternos &) con las observaciones, mientras gijeasocia los datos a los efectos
maternos permanente®,]. Por ultimo, los errores aleatorios del modeldares

representados por el vector particion%d& eOD]'. En ausencia de seleccidn, todos los

vectores aleatorios a la derecha de [4.15] tiesperanzd, en tanto que la estructura
de varianzas y covarianzas es igual a:

aU AO-ZAO AOAoAm 0 0
2
L T . U [4.17]
e, 0 0 1o, 0
e 0 0 0 R
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En [4.17], la matrizA contiene las relaciones aditivas (Henderson, 195304)es la

varianza aditiva por efectos directossy por efectos maternos, mientras qug, es
la covarianza aditiva entre ambos efectos. La wasade los errores maternos
permanentes es’, y, o> es la varianza de los errores. Finalmente, laim@tes igual
a

|, 07 0

R= nco e InD I:Bf 0_5 )\ N o-ez:l [418]

Cabe destacar que la matriz diagonal representadd.B8] es la que se utiliza para
armar las ecuaciones de modelo mixto. En el cadoesealar §,, se utiliza la
estimacion del afio anterior por ser su valor edeinta al promedio de las soluciones de
los ultimos afios. Esto sucede porque las soluciaetsefecto fijo EM son muy
similares entre afos. Por ultimo, las ecuacioneso@elo mixto corregidas por sesgo
son las siguientes:

X/R*X,  X/R'WA™®S X R'Z X R'Z X R*Z 5 X/Rty
ACWRIX, AW R'w AW R'Z A oS R Z A oSWRZ ﬁl AW Ry
Z/R'X,  Z/R'WA®* Z R'Z+ Agh Z R'Z+ Ag® ZR'Z a|=|z/Ry
Z'R'X,  Z'R'WA® Z'R'Z+Ag® Z'R'Z +A'g? Z'R'Z, a,| |z'Rty
Z/R'X,  Z/R'WA Z!R'Z Z'R'Z, Z,R'Zy | & ] Z/Ry

) _ [4.19]

o o?

Am

donde|:gz g122:| :|: O-io O-AoAm:|
g g

AoAm

4.2.1.4.Efecto de la metodologia MEM sobre la EM inciegtaBrangus argentino

Se analizaron 137,304 registros de animales nacefdee 1974 y 2010
pertenecientes al programa ERBra de la Asociaci@emtina de Brangus. En el cuadro
4.1 se presentan las soluciones para los efect@dvdeara pesos al nacer (PN) y al
destete (PD) con dos modelos de analisis distit@osivencional y MEM. EI modelo
“Convencional” es un modelo animal multicaractee gocluye los pesos al nacer, al
destete (componente directa y materna) y el pesal’‘f(18-24 meses de edad) con
componentes de (co)varianza obtenidos previameotiee dos mismos datos. En el
MEM se modela el efecto de la variable medida coor V) tal como aparece en [4.1],
siendo la ecuacién béasica del modelo igual a laesign [4.14]. Asimismo, la varianza

residual del caracter para los animales con EMeitifue aumentada, desdg
2

u
2 2
X+0U

(estimada oportunamente como 478)kag p? Gf[ j+of (ecuacion [4.12)]). La
varianzao? fue estimada por Cantet (2005) a partir de un oocten todos los efectos
fijos del modelo de evaluacion genética salvo ladede la madre que fue considerada
aleatoria. La varianza de este efecto fue diagmoal,elementos iguales@ para los



51

animales donde la EM era conocida con exactitual,oy cuando al edad de la madre

fue incierta. El modelo fue ajustado con PROC MIXEP SAS y la opcion de
covarianza UN(1) para el efecto aleatorio. Hubo7@4nimales con EM exacta, y
40834 registros donde la EM era incierta. Los esastimados fueron los siguientes:

0? =0.7240? y 0’ =0.15507. En consecuencia, la inversa del cocienté(a? + o)
fue igual a 1.214. En ambos modelos, se agruparda eategoria “EM desconocida” a

los animales con EM incierta, ya sean nacidosnamsplante embrionario o con edades
de madre desconocida.

Cuadro 4.1 Soluciones para el efecto EM para peso al nacar destete con dos
modelos en bovinos de carne de la raza Brangus.

Convencional MEM
EM PN PD PN PD
2 -0.882| 1.837 | -1.105| 1.787
3 -0.552| 3.839 | -0.775| 3.789
4 -0.003| 8.012 | -0.225| 7.962
5-9 0.319| 11.642 0.097 11.592
106 mas | -0.159| 10.318| -0.381| 10.267
Desconocida, 0.10§ 9.545-0.102| 7.815

En el Cuadro 4.1 se observa que el descuento quensios animales con EM
Desconocida es mayor en el modelo Convencionalequel MEM, tanto para el PN
(0.105 vs-0.102) como para el PD (9.545 vs. 7.815).

4.3. METODOLOGIA PROPUESTA PARA CONSIDERAR LA COVAR IANZA
RESIDUAL

4.3.1. Suavizacién de covarianza residual en rodeos cotosdale transplantes
embrionarios

Cuando se presentan datos de animales nacidosgmmpliante embrionario
cuyas madres receptoras no se encuentran idedéficaes dificil justificar que los
errores del modelo son independientes. Esto se aejue las vacas receptoras suelen
ser utilizadas en mas de una ocasion dentro dehoni®deo, generando covarianzas
entre los residuos de los animales en evaluacidner8bargo, la falta de informacion
genealdgica completa en los archivos de datos muiteeidentificar la frecuencia con
la cual se utiliza la misma vaca receptora. Commsecuencia de ello, se desconoce la
forma funcional en la que se relacionan los resedude los animales en el tiempo: su
estructura de covarianzas. Los modelos semipar@ogson una alternativa viable que
permiten relajar el supuesto restrictivo acercdadéorma funcional conocida. En la
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presente investigacion, se consideraron modelogpaesmétricos para los errores en
los que el suavizado de los residuales se realiediante el ajuste deplines
penalizadosK-splines Eilers y Marx, 1996) sobre la covariable tiempep(esentada
aqui por el dia de nacimiento — DN — del animapresado en dias julianos), a través
del enfoque de modelo mixto desarrollado por Camteolaboradores (2005). La
metodologia se aplic6 Unicamente a los establestosecon animales nacidos por
transplante embrionario. A tal efecto, utilizarenumsenfoque metodolégico similar al
de Wade et al. (1993), quienes ajustaron un progetwegresivo de orden uno, AR(1),
al efecto de grupo de contemporaneos, el cual @usiderado como una serie de
tiempo (Box y Jenkins, 1976). En este mismo senfa@strategia de Box y Jenkins
(1976), se aplicé a cada una de las series de didrajp estudio. La principal ventaja
del ajuste de procesos AR(1) radica en que Wadaiga®) (1993) desarrollaron un
procedimiento que facilita la inversion de la nmatte covarianzas resultante de modo
de poder escribir las ecuaciones de modelo mixtdificultad.

4.3.2.0bservaciones

Se emplearon los residuales del caracter pesastdtdale rodeos con mas de 80
animales nacidos por transplante embrionario y @utaban con todas las categorias
del efecto fijo edad de la madre. Los datos pranedel programa de evaluacion
genética ERBra, Asociacion Argentina de Brangudo Sé utilizaron series de afos
consecutivos e ininterrumpidos. Una vez elegidesl® establecimientos, se calcularon
los residuales mediante el uso de las solucionesolas en la corrida del ERBra del
afio 2011. Se estudio la normalidad de los residuatliante el grafico de probabilidad
normal (Normal Probability Plo), y el test de Shapiro-Wilk (Shapiro y Wilk, 1965)
usando el procedimiento PROC Univariate de SAS ($#s8tute Inc, 2012). En el
presente andlisis no fue necesario transformar dats: en ninguno de los
establecimientos se encontraron evidencias de roatidad de los residuales. Para
determinar el largo de la serie, se tomo el valparh el dia juliano coincidente con la
fecha de nacimiento del primer ternero del rodenelECuadro 4.2 se detalla el nUmero
de observaciones, el nimero y el porcentaje deptantes embrionarios, los afios de
registros y el largo de la serie de cada uno dedtablecimientos bajo estudio.
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Largo de la serie

Establecimiento obs!e\lr(\)/;jCGiones N° de TE Afios de registros [Dias Julianos]
I 2993 1343 (44.87 % 1996 - 2010 5317
I 1425 947 (66.46 %) 1999 - 2010 4112
1 3046 753 (24.72 %) 2001 - 2010 3384
v 1740 459 (26.38 %) 2002 - 2010 2890
\% 15087 445 (2.95 %) 1981 - 200¢ 10547

Vi 2106 354 (16.81 %) 2003 - 2010 2644
VIl 509 317 (62.28 %) 2003 - 2010 2166
Vil 1371 182 (13.27 %) 2003 - 2010 2778
IX 4568 151 (3.30 %) 1997 - 2010 4892
X 2540 172 (6.77 %) 2002 - 2010 3015
XI 2907 84 (2.89 %) 2001 - 2010 3136
Xl 1297 144 (11.10 %) 2004 - 2010 2124

En el Cuadro 4.2 se evidencia la variabilidad exis entre establecimientos, en lo que
respecta al nimero de observaciones, numero yriajeale transplantes embrionarios,
afos de registros y largo de las series. De hexhfue posible agrupar las cabafias bajo
ninguna de estas categorias. Asimismo, dado quesesstablecimientos los registros
de los terneros no estan equiespaciados, y estestopes fundamental en los analisis
de series de tiempo, se suavizaron los residuadsnteP-splinescubicos, cuya teoria
se desarrolla en la seccion siguiente.

4.3.3.Splines penalizadas

La palabra inglesapline define una regla flexible sujeta a dos puntodizatia en
dibujo técnico para pintar curvas suaves pasandoppatos especificados. Estas
condiciones de suavidad y adaptabilidad son las lgaeen que las funciones
polinomiales a trozos adopten este nombre. Unadamsplinees un polinomio a trozos
de grado definido y con ciertas propiedades delaedad (derivabilidad). En general,
lasB-splines de gradk (Eilers y Marx, 1996):

. Consisten erk + 1 segmentos polindmicos, cada uno de gladmonectados
entre si;

. Las piezas polinémicas se unenkemodos;
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En los puntos de unién (nodos), las derivadas denér— 1 son continuas;

UnaB-splinede grada es positiva en el dominio expandido for 2 nodos, y
cero en cualquier otro punto;

Se superponen erk piezas polindbmicas con los nodos vecinos, conpeiée
de los extremos;

En cualquier punto del dominio de la varialet 1 B-splinesson distintas a
cero;

En cuanto al nUmero de nodos, autores como Ruppalt (2003) aconsejan elegir los
K nodos en lo&-cuantiles de la variabbe es decir, cada nodgseria el cuantik/(K+1)
dex. Sin embargo, la mayoria utilizan como regla:

Numero de nodos = min. {40; valores Unicosdé
4.3.3.1.B-splines utilizando la covariable dia de nacintéen

Para abordar esta seccion, se seguira estrechaloetri@bajos de Eilers y Marx
(1996) y Cantet et al. (20055upongamos que contamos con residua@g)(y

variables explicatorias que dependen funcionalmelaietiempo {). Entonces, un
modelo de suavizado para residuos normales peréees al roded viene dado por la
expresion:

q*a) =ft )+ e, g,U NO,UEO) [4.20]

donde el tiempd es el dia de nacimiento (DN) del ternero, expresaddias julianos.
A su vez, f (ti)(l) es una funcion suave de los residuales (a la qusenle impone

ninguna forma), la cual se puede escribir como:

nx

f (ti)(|) :ZB|((II(; DQ) [421]

i=1

En [4.21], la funci6n f (t )(I) es una combinacién lineal del vector de coefigient

splines t)l(l):[bl,bz,.”,qx]' (los cuales deben ser estimados), y de

= :[Bl("), B .. fok’] , que es un vector columna cuyos elementos sdiunagones

basicasB-splines (De Boor, 1993). Las funciongglinescubicas k = 3) son las mas
utilizadas en la préactica porque proveen curvagesjaon faciles de evaluar, se pueden
incorporar en las ecuaciones de modelo mixto yeggmente, arrojan resultados
satisfactorios (Reinsch, 1967; Verbyla et al., 198ite et al., 1999). Para cubrir el
rango de la covariable DN, se necesitan+ 3 funciones basicaB", es decir, se
deben adicionar 3 nodos en un extremo (Eilers yxME®96, pagina 90). Cada una de
estas funciones base puede calcularse empleandormaslas recursivas de Cox-De
Boor (De Boor, 1972; De Boor, 1993), las cualescimman aiun cuando los nodos no
son equidistantes.
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4.3.3.2.Algoritmo de Cox-De Boor

Seanty, ty, ... , thws €l conjunto de nodos distribuidos a lo largo @elgo de la
covariable DN. El algoritmo consiste en calcuB{f’ el cual es igual a 1 si DN esta
incluido en el intervalotf, ti+1), 0 es 0 en caso de no estarlo. Por ejemptg, si4501 y
tis = 4968, entonces para DN = 462BY =1 mientras queB(”,...,.BY,BY,..., y

B(O)

nx+3
correspondientes a loB™s, los B®s, y por ltimo, losB® s, siguiendo el esquema

representado en la Figura 4.1, llamaBto$sor en donde se exponen las relaciones de
dependencia entre las funciones de base de dstindenes.

son todos iguales a 0. Luego, se procede a obtéer coeficientes

Bi(O)
1 0
) (€N
Bi—l E3
1 0 1 0
(2) (2) (2)
Bi—2 Bi—l E3
1 0 1 0 ! 0
(3) (3) (3) (3)
Bi -3 Bi -2 B| -1 B|

Figura 4.1: Representacion esquematica de las relacionesohales entre funciones
basicadBB-splinesde érdenes crecientes

Tal como se observa en la Figura 4.1, para cualquienk > 1, cada una de las
funciones béasicaBB"“ se obtiene como una combinacion lineal de dosidoes

bésicas de orden- 1. A su vez, las funciones base de orklenmplen la condicién de

nx
sumar a 1, es decid B" =1. Véase también que, para expre®?, se necesita

i=1
conocerB, B®, BY y B®. A continuacion se muestran las formulas recussiea
Cox-De Boor:

{1 siDNOTt, t,,)
B® =

0 enotrolado [4.22]
y
gm = DNt o(m-y b =DN B"Y m=23.
ti+m—l _ti ti+m _ti+l [4.23]

En notacion matricial, la expresion [4.20] se dszigcomo:

e:;(l) - E%') t%l) + f% ) [11'22‘1]

siendoe,, el vector de dimensiém(x 1) conteniendo los residuales de los animales

de la cabari§ B() es una matriz de orden (< nx) que contiene los vectores columnas
BY, y by es el vectorr(x x 1) de los parametros. Cada fila deB, tiene sus

elementos iguales a cero, excepto en las columra8,i — 2,i — 1 ei donde sus
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elementos son los coeficientes basi®g, B®, B® y B®, respectivamente. Por lo

tanto, cada valor de la covariable DN se transfoanacoeficienteB-spline en el
intervalo (0, 1) para cada animal que pertenezca @&stablecimiento con animales
nacidos por transplante embrionario, y posea megishotipico ery.

4.3.3.3.Penalizaciones

Dado que los andlisis se realizaran independieritan en cada rodeo,
abandonaremos el uso del subindigera simplificar la presentacion. En el caso de
residuales distribuidos en forma normal como les@ntados en [4.24], los valores de
los coeficiented se estiman de modo que se minimice la suma deuldrados de los
residuos §):

s=(¢-BY (- B [4.25]

Por lo tanto, se llega a las ecuaciones:
o ] -1 o
b=(|3 B) B'é, [4.26]

y la curva ajustadaft=86 depende del tamafio de la b&eCuanto mayor sea el

numero de nodos en la base, menos suave es la Qiianamero de nodos coincide
con el nimero de datos, se obtiene entonces la qu interpola los datos. Para evitar
este problema, O’Sullivan (1986, 1988) introdujoaupenalizacion en la segunda
derivada de la curva, de modo que la funcién olmets igual a:

s=(-8Y (e~ BY+A["( B bd [4.27]

Si bien no hay ninguna particularidad en la segutelavada y se pueden utilizar
derivadas de cualquier orden, este tipo de peradizaes bastante comun (es la que se
utiliza en lossplinesde suavizado) desde la investigacion de Reins867(1 En el
contexto desplines de suavizado, la primera derivada conduce a ienescsimples y a
un ajuste lineal por tramos mientras que, las ddes de segundo orden conducen a
sistemas de ecuaciones mas complejos pero corusite apas suave. La novedad que
introducen lasP-splines es que la penalizacion es discreta y que se panalbs
coeficientes directamente, en vez de penalizauaag lo que reduce de manera notable
la dimension del problema.

Eilers y Marx (1996) utilizan una penalizacion liesa&n la diferencia de orden
d entre los coeficientes adyacentes de las basBssgénes Este tipo de penalizacion
es mas flexible ya que es independiente del gratipadinomio utilizado para construir
las B-splines Ademas, es una buena aproximacion discreta r@tdgral de lad-ésima
derivada al cuadrado:

s=(¢-BY (&- BY+4 bDDI [4.28]
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En [4.28], As es un escalar positivo que modifica la funcién rosimilitud
introduciendo una penalizacién basada en diferend& ordend entre coeficientes
adyacentes. Basicamente, es el escalar que fuelza @eficientes a que sigan un
patréon suave. A su vez, dicha penalizacion tienegddicularidad de influenciar
solamente a la diagonal principal y a loglementos proximos a dicha diagonal (en
ambos lados de la diagonal principal) del sistemaeduaciones, quedando asi una
estructura diagonal en bandas. Bajo este enfoduestienador penalizado de es la
solucion al siguiente sistema de ecuaciones:

b=(BB+\,BDDh) " B¢ [4.29]

Obseérvese que cuandle= 0, se esta en presencia de las ecuaciones @sigglineal
con B-splinesbasicas mientras que, cuarkle 0, se produce la situacion particular de
regresion “ridge”:

s=(¢-BY (&- BY+A b [4.30]

En general se utilizd = 2, aunque se pueden emplear 6rdenes superionésriores,
dependiendo de la variabilidad de la curva y latidad de “ruido” presente en los
datos. Si se considera una diferencia de 1 dnptdyacentesd(=1), la suma de
cuadrados es:

nx

(b -b) +..+(B o By) =D (k- b,) = bDDb [4.31]

i=1

dondeD es una matriz de ordenxt1 x nx). En consecuenci@’D es de ordennf x
nx). Si, en cambio, se consideta 2, la suma de cuadrados de segundas diferezgias

(b-2b,+b) +...+ (B, - 20,,% B) => (b-2,+ b)’= BDDb  [4.32]

X
i=1

En este cas® es de ordennk-2 x nx). Nétese que, tanto en [4.31] como en [4.32],
D'D es de ordenmni x nx) y es singular. Por ejemplo para 4, las matrices de primer
orden ¢l = 1) D y D’D son respectivamente iguales a:

1-10 00 220 0
01 -10 O
D=lg 9 1 -1 0l Db=s[0 -1 2 -10 [4.33]
0O 0 -12 -
00 0 1 -
0O 0 0 -11
mientras que, las matrices de segurttbe 2) orden son:
1 -21 0 0 O]
1 -21 0 0 O -25 -41 0 O
/01 -21 0 O ~n_|1 -46 -41 0
D=lg 0 1" =21 o PP30o 1 -46 -4 1 [4.34]
00 0 1 -21 O 0 1 -45 -2
0 0 0 1 -2 1
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Ruppert et al. (2003) y Wand (2003) discutierorrdaexion entrd>-splinesy
modelos mixtos (Henderson, 1984). En este tratmjdibzo el enfoque de Cantet et al.
(2005), en donde el coeficiente de suavizamiektoresulta del cociente entre las

varianzas del error y de los coeficienisplinespresentes et. Asimismo, D'D
representa la inversa de la matriz de (co)variadedss coeficienteB-splines en lugar

de una matriz de penalizaciones. Para mayor detsdlere el enfoque, véase Cantet et
al. (2005).

4.3.3.4.Suavizado de los residuales en rodeos Brangushérgss.

Los coeficientes de las badgssplinesfueron calculados mediante el algoritmo
recursivo de De Boor (1993): ver seccion 4.3.3 Rpdesente capituloEl nUmero de
nodos ajustado fue 43 en todos los establecimieSidsen se analizé la posibilidad de
cambiar el nimero de nodos, de modo que quedandiatios cada 3, 6 y 12 meses, su
implementacion fue imposible dado la falta de afiesobservacion, y, en el caso de
periodos cortos, por la presencia de nodos sirstregi fenotipicos. La bibliografia
concuerda en el uso de un numero fijo de 40 nodapdrt y Carroll, 2000; Cantet et
al., 2005; Durban, 2009). En el caso de usar m&wo®s, existe una tendencia a
subajustarynderfitting. Por otra parte, el aumento del nimero de nodasas de 40
ha demostrado ser marginalmente eficaz en cual#ceficiencia de ajuste y la curva
tiende suavizarse excesivamente (Eilers and M&86)L En el Cuadro 4.3 se muestra
el nimero de dias julianos que abarca un nodogtablecimiento.
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Cuadro 4.3: Extensién de los nodos por establecimiento.

Establecimientd Jull\il;r?oestmasdo
| 124
I 96
i 9
v 66
v 246

Vi 62

Vil o1
Vil 65

X 114

X 71
Xi 73

XIl 50

El Cuadro 4.3 refleja la variabilidad en el largs lds series analizadas. Asi los nodos
estan distanciados en menos de 2 meses para kddegnientos VII y XII mientras
que, en el V se encuentran distanciados en masras&s.

Para determinar si los datos tienen alguna cafsitar de autocorrelacion,
tendencia o estacionalidad se empled el andlisBodey Jenkins (1976). A través de
una metodologia iterativa, este enfoque tiene ptivo ajustar a la serie de tiempo el
modelo autoregresivo (AR), el de medias moviles JM#e procesos mixtos (ARMA) o
procesos integrados (ARIMA), que mejor se adeclms alatos, para posteriormente
generar prondsticos. El procedimiento consistiadesiguientes etapas:

1.

Identificacion y Seleccion del modelen primer lugar se evalud la hipotesis de
que las series de tiempo resultantes fuesen “esttas” (Hamilton, 1994). Es
decir, se examind si existen evidencias de quddtss poseen media y varianza
constantes en el tiempo, y si el valor de la cevara entre dos periodos
depende solamente de la distancia o rezago erntye @gs periodos, y no es
funcion del momento en el cual se ha calculadmleaganza (Hamilton, 1994;
Enders, 1995, paginas 68 y 69). Con el objetivalekectar los componentes
esenciales de la serie, es decir, identificar tecids, variaciones estacionales y
variaciones irregulares, también llamada componalei&toria, se graficaron las
series de tiempo por establecimiento. Adicionalmese complementaron los
andlisis gréaficos de las 12 series mediante labarwe Dickey Fuller (DF,
Dickey y Fuller, 1979) o el Test de Dickey FulleurAentado (ADF, Dickey y
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Fuller, 1981; Hamilton, 1994), en funcion de quareldelo sea AR(1) o que
esté correlacionado a un nivel mayor de rezagoshasnpruebas detectan la
presencia de raices unitarias, y determinan el ogrdé una posible
diferenciacion para lograr la estacionalidad dsel@e. La prueba comienza por
suponer que la serkg (constituida por el BLUP de los nodos en este)csigoe
un proceso AR(1) de la forma:

b=6h,+e; [f=1 [4.35]

y se realiza la prueba de hip6tesis Bl = 1 (de aqui la expresién raiz unitaria).
Si el coeficiente deb, es igual a 1, se esta en una situacion de no

estacionalidad. Tal como lo indican Dickey y Full&®79), se consideraron tres
ecuaciones de regresion diferentes para probaesepcia de raiz unitaria:

Ab =(6-1)h,+e=3b,+¢ [4.36]
Ab =y, +3h, +e [4.37]
Ab =y +y,t+dh +e [4.38]

dondeA es el operador de primera diferencia estaciongriarepresenta la
variable tiempo o tendencia. El primero es un nmodeliro de caminata
aleatoria, el segundo agrega un intercepto o térdm deriva, y el tercero
incluye ambos, es decir un intercepto y una lirméeddencia. En cada caso, la
hip6tesis nula de interés es qde 1, es decir, que hay una raiz unitaria. Si el
término de error estd autocorrelacionado, se nuadif4.38] de modo de
contemplar términos autorregresivos de mayor oréiesta prueba se conoce
como el test de Dickey-Fuller Aumentado:

Ab =y +y,t+dh + gq)iAQi +e [4.39]

En [4.39] se utilizan términos en diferencia rezmga los que seran incluidos
hasta que el término de error no contenga autdaord@. Las pruebas de
hipétesis son las mismas que en la prueba de Dé&gd,use analizaron las
funciones de autocorrelacion simple (ACF) y lasadgocorrelacion parcial
(PACF). Se seleccionaron los modelos candidatogaluase observando las
graficas ACF y PACF de la serie. Las autocorrelaesode una serie totalmente
aleatoria (“ruido blanco”) oscilan alrededor deraceEl nimero maximo de
valores anteriores Igg lenght) considerado fue 10, dado que &d lenght es
de % cuando la serie cuenta con menos de 240 datos f&Afite Inc. 2008,

pagina 229).

. Estimacion de los parametrogna vez identificados los modelos candidatos, se
estimaron los parametros de dispersion medianteeégddo REML Restricted
Maximum LikelihoodPatterson y Thompson, 1971) dentro del PROC Mded
SAS, y se evaluo la significancia de los parametto®go, se selecciono el
modelo con los valores mas bajos del criterio ATTitério de Informacion de
Akaike). Finalmente, se ajust6 a los residualelsi@esos al destete, el modelo
conP-splinesy una matriz de covarianzas siguiendo un procés{p
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3. Verificacion de la adecuacion del modeRarticularmente, se constatd que los
residuales del modelo fuesen independientes entRam ello, se realizo el test
de “ruido blanco” de Ljung y Box (1978), empleands estimaciones de los
coeficientesB-splines Se espera no rechazar la hipétesis nula que tsofzor
presencia de “ruido blanco”. De lo contrario, sedoira que existen errores
sistematicos que deben ser tenidos en cuenta poo@tlo, volviéndose a la
etapa 2 anterior.

Los parametros obtenidos seran utilizados en eulmalde las predicciones
BLUP con un modelo animal modificado acorde a lavauestructura del error, hecho
que se describira en la seccion 4.5.

4.4. RESULTADOS

En los 12 casos se rechazé la hip6tesis nula desvsle DF y ADF. Con este
resultado se concluydé que no existen “raices ua#grni es necesario integrar las
series. En el Cuadro 4.4 se muestran las estimexia los pardmetros de dispersion de
los modelos propuestos. En 10 de los 12 establecios se pudo ajustar la estructura
AR(1), representada por los parametrog:y p. En los establecimientos V y VII se

ajustoé un modelo con estructura esférica?). Posiblemente el menor nimero de datos

del rodeo VII hayan sido la razon de la falta dest. En el establecimiento V, el valor
estimado del parametrp fue muy cercano a 0, considerandose asi una tstauc
alternativar o?.

Cuadro 4.4: Estimaciones de los componentes de (co)varianzegbamia.

Establecimientq o: o o’
I 708.15 —0.66 453.69
[l 52.75 -0.39 480.96
11l 204.16 -0.75 460.89
v 115.49 -0.73 358.41
\Y 7.06 - 331.47
VI 117.53 0.15 354.70
VI 12.90 - 512.25
VIII 60.17 -0.52 429.60
IX 171.18 -0.61 278.29
X 85.73 -0.24 452.68
Xl 79.90 -0.56 242.95
Xl 129.13 -0.35 382.16
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De acuerdo con los resultados presentados en elr@€dad, en 10 de los 12
establecimientos, el modelo AR(1) tuvo un buen caom@miento. Salvo en el
establecimiento VI, el parametpofue negativo. Al verificar la adecuacion del madel
se graficaron los residualess los valores predichos de los 12 establecimientos
analizados. Se busco que los residuos indiquemage$o aleatorio. En la Figura 4.2 se
muestran los graficos resultantes.

Figura 4.2: Gréaficos de Residuales vs Valores Predichos de2ogstablecimientos
analizados.

Establecimiento |

Residuales

Valores Predichos

Establecimiento Il

Residuales

Valores Predichos
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Residuales

Establecimiento V

Valores Predichos

Residuales

Establecimiento VI

Valores Predichos
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Residuales
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Establecimiento X

(0]
(»)

Residuales

Valores Predichos

Establecimiento Xll

Residuales

Valores Predichos

En referencia a los gréficos anteriores, se pudierear que los datos se
encuentran distribuidos aleatoriamente, y que ng éaddencias de algun patrén
definido. Estos analisis, a su vez, fueron compigauns con las pruebas de ruido
blanco de Ljung y Box (1978).
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4.5. IMPLEMENTACION EN LA EVALUACION GENETICA

Al llevar a cabo la evaluacién genética de animaasidos por transplante
embrionario se pueden presentar dos situacioneguel)a informacién de las madres
biologicas y receptoras esté completa; o 2) quentasires receptoras no estén
identificadas. En el primer caso, el modelo a ajusbrresponde con el “modelo de tres
padres” presentado por Van Vleck (1990b) y Schasff&ennedy (1989). En dicho
modelo, los efectos genéticos corresponden a larambidlogica mientras que, los
efectos maternos, los efectos ambientales matgerosanentes y el efecto fijo EM son
provistos por la vaca receptora. Si bien el modelatempla la variabilidad existente
entre razas en lo que respecta a los efectos roatgral ambiente materno permanente,
en la presente investigacion dicha variabilidadugotenida en cuenta porque se asumio
gue todas las vacas receptoras pertenecen a laaméa que los terneros a evaluar,
sobre la base de la informacion suministrada psrcliadores. En el segundo caso,
debido a la imposibilidad de contar con la inforldacompleta de la vaca receptora, el
modelo a ajustar debe corregir el sesgo debidoal ée medicion clasico generado por
la EM incierta; incrementar la varianza residual fgro? A unidades, y agregar un

término adicional correspondiente a los coeficierBesplines De este modo, la
ecuaciéon del modelo para los animales nacidosransplante embrionario cuya madre
receptora es desconocida resulta igual a:
yij :X]j ﬁ1+wﬁz+a® + am +e Bu()bn() |0 [4 40]

El subindicd = 1, ... ,ne se utiliza para identificar los distintos rodeosr Bjemplo, en
los animales Brangus aqui analizadgs 12. A su vez, si se agrupan las observaciones
correspondientes a todos los animales pertenesiaiteodeol-ésimo, la expresion
matricial de [4.40] es la siguiente:

y(l):XI(l)Bl+ (I)B * Z a Zﬂx|)amK)+ Zpl() rr1()+ B()p)-'- %() [441]
Los términos de las ecuaciones [4.40] y [4.41] lesnmismos que los presentados en
las secciones 4.3.3.1y 4.2.1.3.

En los establecimientos que no poseen transplam@sionarios entre sus
registros, los modelos a ajustar son: a) el modelmal con efectos maternos (Quaas y
Pollak, 1980, ver capitulo 2):

Yo = X B+ 2o, 8+ Z, @, t 2,6, @ [4.42]

o() piC) ~mi() o()

0 b) el modelo animal con error de medicidén clagncel efecto fijo EM (ver seccién
4.2.1.3):

Yoy = Xl(l)Bl+ <|)B * Z(l) o() Z"t|>aml()+ Zp«) e?n<>+ G0 [4.43]

en funcion que las madres de los terneros esténaentificadas.
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La matrizB es diagonal en bloquespyesenta la siguiente forma:

o 0 0 - 0
0 B, 0 - O
B=0 0 B, 0
; : [4.44]
0 0 o0 B
Ne) |

Cada bloque corresponde a una submayizde orden rff x nx) que contiene los
vectores columna8®. A su vez, cada fila dB, tiene sus elementos iguales a cero,

excepto en las columnas- 3,i — 2,i — 1 ei donde sus elementos son los coeficientes
basicosB®, B, B® y B®, respectivamente. El vectores el siguiente:

b(2)

b(3)

[4.45]

b

(ne) _|

dondeby) es un subvectonk x 1) de las soluciones de Bssplines(b) para el rodeo.
Se asume que todos los vectores aleatorios en]{4.4B] tienen esperanza cero, y
estructura de (co)varianzas igual a:

a,| [0 3| [Ad, ACG, 0 0 O]
a,| |0 a,| |ACuu AC,, O 0 0
Ele, [=|0|; Varlg [=|0 0 l,o3, 0 O [4.46]
b 0 b 0 0 0 S 0
e | |0 €1 |0 0 0 0 R]
donde la matris& es igual a:
'S, 0 0 0 |
0 S, O 0
S=0 0 & 0 [4.47]
0o 0 o0 5 |

Cada bloqué&s) representa la siguiente estructura:

S(|) :MU ﬁ(') [448]
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El escalaro’, . es la varianza entre los coeficienBesplinescorrespondiente &ésimo

b(l)
establecimiento, mientras que la mat#,, representa la estructura autoregresiva de

orden 1 que se muestra a continuacion:

N
w

[4.49]

0]

"JY, O ° Pk
D © PO
"o P DD
Bl ol o R o

El parametr@ tiene la restriccién|:p| <1. Obsérvese que [4.49] tiene un rol importante

dentro del modelo [4.41] dado que refleja la caidlda correlacion entre pares de nodos
gue se encuentran cada vez mas alejados. Deb#dfalia de informacién en los datos,
para algunos establecimientos la maliziebe reemplazarse por una matriz identidad.
En estos casos tenemos:

_ 2
S(l) - /(n|) O [4.50]
La estructura de (co)varianzas del error tambiédiaggonal en bloques:
'R, 0 0 0 |
0 R, O 0
R=[0 0 R, 0 [4.51]
o 0 0 - R |

En los rodeos con animales nacidos por transplagmelsrionarios o con madres
desconocidas, la submatRgy es igual a:

R =

2
Neqy

) O

0

e(l)

2 2 2
InD“) I:Bz O-u )\ +O—e(|):|

[4.52]

mientras que, en los rodeos con toda la informaciénlas vacas biolégicas y/o
receptoras completa, la submatg es igual a:

R(I) = In O-io

En consecuencia, al implementarse la evaluacioetgen las ecuaciones de modelo
mixto a resolver son las siguientes:

X/R'X,  X/R'wA™©s
AOWRIX, AW R'w
Z/R'X,  Z/R'WA™*
Z RMX,  Z/R'WA®S
ZRMX,  Z/RMWATS
[BR*X,  BR'WA™

X'R'Z
AWR'Z

ZD' R’lzu+ Algll
Zm' R120+ A—1921
Z'R'Z,

BR!Z

X R'Z,
)\*05\/\/ Rl%
ZD' Rlzm+ Algl?

XR'Z
A WR'Z
ZR'Z

Zm' R12m+ A—lgzz Zm’ Rlzp

Z.R'Z,

BR'Z

Z,R'Z# |
Em

BR!Z

X R'B
A" 5w R'B
Z R'B
Z'R'B
Z'R'B

BR'B S|

) T
W

N

(o) 3m> ga» >

[4.53]

1 [ X/R'y
AWR?ty
Z,R"y
Z'R'y
Z,R'y
- |BR'y
[4.54]




71

g g o2 ol - ) y ) .
donde P =| “r  Tram ] ainversion deéS es computacionalmente sencilla al

2
c)-AoAm O-Am

emplear el algoritmo presentado por Wade y Queg&3(1p.3030).

4.6. DISCUSION

En este capitulo se propusieron dos solucionegadllggna de la evaluacion
genética cuando en los datos de los animales rsapulotransplante embrionario no se
identifica a las madres receptoras. En primer lsgaabordé el problema de la edad de
madre incierta mediante la inclusion de erroresneelicion clasicos en el efecto fijo
EM. Ademas, se detectd la presencia de variankusdsnediante técnicas de series de
tiempo equiespaciadas, a través del ajuste spines penalizadas. La primer
metodologia, que es ampliamente difundida en lbsdes de epidemiologia, es el
primer antecedente en el area de mejoramiento aparna atenuar el sesgo por error de
medicion clasico en el efecto de EM, cuando el Indel efecto es desconocido.
Schaeffer y Kennedy (1989) y Van Vleck (1990b)adrah la evaluacion genética de
animales nacidos por transplante embrionario, yadason la importancia de identificar
la EM de la hembra receptora, sin embargo, nozaalh ninguna sugerencia sobre
como tratar EM desconocidas (Van Vleck, 1990b, magt027). Notese que este
problema subsiste aun cuando se asignen madressiaas” (Van Vleck, 1990a), o
cuando se reemplacen los valores de cria matemdasdhembras desconocidas que
poseen un hijo con registro fenotipico, con unaifumlineal del BLUP de su progenie
(multiplicada por 2/3) y el padre de su cria (nmlitada por-1/3) (ver capitulo 3).
Ambas soluciones permiten especificar correctaméntestructura de (co)varianzas
aditivas pero no corrigen el sesgo que se introgocelesconocer la EM. La raza de las
receptoras es otra informacion relevante a coresidegro, en la presente tesis dicho
efecto no fue tenido en cuenta porque en las ramabzadas, las vacas receptoras
pertenecen a la misma raza que las vacas dadoras.

Por sus caracteristicas biolégicas, los PD de nomales fueron observados en
forma secuencial pero no a intervalos regularesiadepo. Esto impide realizar los
analisis clasicos de series de tiempo sobre laduass, para lo cual se requirié ajustar
una funcion mediante el método Besplinesde modo de mapear los residuales a una
serie temporal a intervalos de medicion regulaéesembargo, existieron otras razones
que justificaron el uso de esta metodologia. Poladn, lassplinesutilizadas son de
bajo rango, es decir, el tamafio de la base fue osno@mor que la dimensién de los
datos. Esto contrasta con lo que ocurre, por e@naph las splines de suavizado donde
hay tantos nodos como datos, lo que provoca qua bag trabajar con matrices de
grandes dimensiones (Durban, 2009, pag. 196). [Easa de la®-splines el nUmero
de nodos no supera los 40, con lo cual son computmente eficientes, sobre todo si
se trabaja con rodeos con gran cantidad de datims. &&gumento favorable es la
introduccién de penalizaciones, hecho que dismitaymportancia de la eleccién del
namero y la localizacion de los nodos (Rice y WaQ)D), evitando tener que seleccionar
el numero de nodos en funcion del establecimieRtaalmente, la correspondencia
entre lasP-splinesy el BLUP permite utilizar la metodologia existeete el campo de
los modelos mixtos, y el uso de software estadistimmo SAS: otro de los puntos
claves de la presente investigacion. El objetivduacontrar, no sélo una estructura de
correlacion que se adecue a los datos disponibies, que también sea factible de
incorporar dentro de las ecuaciones de modelo npata un modelo animal. Wade y
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Quaas (1993) desarrollaron un algoritmo que permieelar un efecto aleatorio con
una estructura de (co)varianzas AR(1) e incorporarl el sistema de ecuaciones de
modelo mixto. De manera similar a lo que ocurre @mmatriz de relaciones de
parentesco de Henderson (1976), el algoritmo peratitener la inversa de la matriz de
(co)varianzas con estructura AR(1) sin necesidaishwhrtir la matriz original, a traves
del seguimiento de unas reglas sencillas. En icuéstposterior, Wade y colaboradores
(1993) mostraron como estimar los parametros dgedigdn de los procesos AR(1)
mediante REML siguiendo el algoritmo EM.

En el presente capitulo no se estudiaron las capsageneran la correlacion
entre nodos sucesivos. De hecho, se desconocehsi crrelacion es un artefacto del
modelo, o de los multiples factores que se encaemtfectando a las observaciones mas
préximas. Hubiese sido Optimo contar con serietietepo de, por lo menos, 40 afos
para disponer de nodos espaciados cada 365 dawgil Series con esas caracteristicas
nos hubieran permitido poner a prueba la hipételss que existen covarianzas
temporales debido al uso repetido de vacas re@ptor
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Capitulo 5

Discusion general

Esta tesis presenta algunas contribuciones teoncadras metodoldgicas,
relacionadas con los modelos de evaluacién geng&it&fectos maternos, o ancestrales
por via materna, cuando las madres y/o las abo®#srnas no estan identificadas. La
tematica es especialmente relevante para la evatugenética de poblaciones con
politicas de pedigri “abierto”. Cabe aclarar quia etuacion es la que prima en razas
compuestas bovinas como Brangus o Braford, de gtasarrollo en paises
latinoamericanos. Se debe destacar que el model@®vdkiacion genética para
caracteres con efectos maternos y animales nacddosansplante embrionario es
debido a Schaeffer y Kennedy (1989) (“modelo ds padres”). Adicionalmente las
contribuciones de Van Vleck (1990a) y Cantet e{1#192a,b) fueron realizadas sobre la
base del MAM clasico, pero no resuelven los probkeite la incorrecta especificacion
del efecto de edad de la madre y de la varianz@uads de las observaciones
provenientes de terneros con madres no identifscada

El andlisis en el capitulo 2 consistio en la budqude un modelo que: 1)
explique razonablemente la variabilidad de un d¢daracon efectos maternos, 2) sea
parsimonioso (es decir, que no contenga excesianénetros en relacion con la
informacion disponible); 3) los componentes de \(aoanza resultantes sean
“identificables” (Jiang, 1996); 4) la estimaciéraseuméricamente factible. El analisis
de varios modelos con estructuras de (co)varianegdmente parametrizadas mostro
gue la inclusién de efectos ancestrales por vi@mmat sean los valores cria de abuela
materna o los efectos ambientales maternos perriegneorrelacionados por linea
materna, redujeron la magnitud negativa de la lzmi@ entre los efectos aditivos
directos y maternos, en una base de datos dondmimsles con registros fenotipicos
poseian sus abuelas maternas identificadas. Larmayianza aditiva total estimada y
la remarcable disminucién de la magnitud de la tamaaca.am, favorecio el ajuste de
modelos incluyendo los efectos ambientales matgoeamanentes no independientes,
dentro de la evaluacion genética del peso al @estebovinos de carne. La ventaja de
este modelo es que sOlo incorpora un parametraoadical MAM tradicional: el
coeficiente de auto-regresion dentro de lineas nmade de efectos ambientales
permanentes (Quintanilla et al., 1999). La apli@daale estos modelos a bases de datos
reales requiere evaluar la estructura de datoslanidn con la informacion de pedigri.
Estructuras de pedigri incompleto dificilmente ificgien la sobreparameterizacion que
conllevan los modelos con efectos maternos antestfgean con efectos ambientales
maternos permanentes correlacionados o con efaditigos de abuela materna), dado
que la multicolinearidad de efectos produciria m&dnes muy variables, de vacas en
distintos afios, hecho que suele desacreditar latuamiones genéticas entre los
criadores. En oposicion, pedigries muy completoscocurre en las razas britanicas)
favorecerian el ajuste de modelos con efectos @ateEs para disminuir el impacto
negativo de una magnitud importante en el valoode.
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En el capitulo 3, se desarrollaron modelos equinesea los presentados por
Willham (1972), Cantet et al., (1992b) y Van VIgd®90a), que permiten especificar
correctamente la fraccion aditiva de las variangasas covarianzas cuando se
desconocen las madres y/o las abuelas maternass dmiimales con datos, mediante
una serie de modificaciones en las lineas de cAdiggtos programas de evaluacion
genética estandar. La gran ventaja del uso de slictoalelos es la marcada disminucién
en el nimero de ecuaciones a resolver dado quetpeabsorber los valores de cria de
las madres y abuelas “fantasmas”. Desde el puntastee computacional, la ganancia
en el tiempo de computo dependera del niumero aeadas con registro fenotipico y de
la fraccion de abuelas maternas desconocidas leastade datos. Si bien, la velocidad
de calculo y poder de almacenamiento de las comprga actuales es suficiente como
para resolver grandes sistemas de ecuaciones,amador anénimo del trabajo que
fuera oportunamente aceptado lewestock Scienceefaldé que “el enfoque propuesto
reduce el tiempo de calculo pero complica un pdcoédigo de los programas de
evaluacion para estos modelos que no son corrfemegyrego que “el trabajo tiene un
evidente interés como formulacién de modelos edgmtes; provee un conocimiento
mas profundo de la relacion entre los elementosmielelo y, consecuentemente, una
mejor comprension de los mismos. Por lo tantogetiem claro valor pedagdgico”.

En el capitulo 4 se presentd un modelo de evalnagéhética que atenua el
sesgo en el efecto EM, para los registros de aasmadn madres desconocidas, y que
suaviza los residuales de los datos provenientesdieos con datos de transplante
embrionario y madres receptoras desconocidas.e8ilaimetodologia MEM se aplicé
sobre la edad de la madre puede ser utilizadagbars efectos fijos, siempre y cuando:
1) los errores de medicion sean no diferencial@sel 2factor de atenuacioh sea
estimable. Asimismo, esta metodologia puede conmdg®neon los modelos propuestos
por R. J. C. Cantet y R. L. Quaas (presentados$ espé@ulo 3). Finalmente, y debido a
la cantidad de afios de registros disponibles, encapitulo no se pudieron estudiar las
causas que generan la correlacion entre nodosiwageePe hecho, se desconoce si
dicha correlacion es un artefacto del modelo, olade multiples factores que se
encuentran afectando a las observaciones mas @sxResultaria interesante aplicar la
metodologia a series de tiempo de, por lo menosai®®d para disponer de nodos
espaciados cada 365 dias julianos. Series concesasteristicas permitirian poner a
prueba la hipotesis inicial de que existen covaaartemporales debido al uso repetido
de vacas receptoras. Cualquiera sea la causa daamdn residual, el analisis de datos
reales mostré que el fendbmeno parece ser mas fjeleeta que podria esperarse y
quizas sea debido a otras razones distintas pddic®n de madres desconocidas entre
afos. Esta ultima reflexion sugiere que la invesii@gn metodoldgica en los modelos de
evaluacion genética aun tiene problemas para msplkespuestas para dar.
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